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Resumen

En esta tesis se presenta un sistema de clasificacion y localizacion de reflectores
ultrasénicos bésicos (planos, esquinas, salientes). Estos reflectores constituyen tres tipos
de marcas naturales que se suelen encontrar en entornos interiores, Utiles para
aplicaciones de guiado de robots moviles.

Para realizar esta tarea de clasificacion se ha propuesto una estructura sensorial
ultrasénica que permita obtener informacion del entorno en el menor tiempo posible (en
un solo proceso de vuelo de ultrasonidos). Ademas, esta estructura tiene la capacidad de
explorar dicho entorno en tres dimensiones, ubicando los transductores en distintos ejes
(horizontal y vertical).

La estructura sensorial propuesta solo cuenta con cuatro transductores, y todos ellos
pueden emitir simultineamente. Para lograr esta simultaneidad se ha codificado cada
emisor con macro-secuencias construidas a partir de conjuntos complementarios de
secuencias binarias. Esto permite, ademas de operar de forma simultanea, trabajar en
condiciones de sefial a ruido adversas, dada la ganancia de proceso que se consigue. Se
obtiene asi un gran numero de medidas (hasta 16 tiempos de vuelo -TDV- simultaneos),
y se facilita la discriminacién de medidas espurias analizando la consistencia de las
mismas. Se han caracterizado las macro-secuencias utilizadas, obteniéndose buenas
propiedades de auto-correlacion y de correlacion cruzada. Esto redunda en bajas
interferencias en la deteccion multimodo.

Para realizar la clasificacion y localizacion de los reflectores basicos (salientes, planos y
esquinas) se ha propuesto una técnica basada en PCA (andlisis de componentes
principales), la cual utiliza la informacion de los TDV extraidos en cada proceso de
medida. Se puede determinar el tipo de reflector ubicado frente al sensor, asi como
estimar su ubicacion 3D (direccion y distancia).

Para verificar la eficiencia de los algoritmos de clasificacion, se han obtenido los
patrones de entrenamiento a través de un simulador de TDV y se han realizado
numerosas pruebas simuladas con los distintos tipos de reflectores y en diferentes
posiciones. Ademas, se han realizado algunas pruebas experimentales que han permitido
validar tanto el procesamiento de bajo nivel (obtencion de los TDV) como el de alto
nivel (clasificacion y localizacion). Los resultados obtenidos por este clasificador en las
pruebas reales llevadas a efecto presentan un porcentaje de aciertos cercano al 100%.






Abstract

In this thesis a classification and localization system applied to ultrasonic reflectors
(plane, corner and edge) is presented. These reflectors are three types of natural
landmarks, often found in indoor environments, and useful for applications of mobile
robots guidance.

In order to carry out this classification, an ultrasonic sensorial structure is proposed,
which allows to obtain information from the environment in the possible shortest time
(in only one process of ultrasonic flight). Furthermore, this structure can explore the
environment in three dimensions, by placing transducers in different axes (horizontal
and vertical axis).

The proposed sensorial structure consists of four transducers, where all of them can
simultaneously transmit. To achieve this simultaneity, every transducer was encoded by
a macro-sequence obtained from a complementary set of sequences. This allows, not
only simultaneous emissions, but also adverse signal-to-noise ratios thanks to the gain
process achieved. A large number of measurements (up to 16 simultaneous Times-of-
Flight, TOF) is obtained, and it improves the discrimination of spurious measurements,
by analyzing their consistency. The used macro-sequences are characterized by their
suitable properties of auto- and cross-correlation. This provides a low interference in
multimode detection.

Regarding the classification and location of ultrasonic reflectors (plane, corner and
edge), a technique based on PCA (Principal Component Analysis) has been proposed,
which uses information from TOF determined in every emission process. The type of
reflector in front of the sensor can be determined, as well as estimated its location in a
3D environment (direction and distance).

To verify the efficiency of the algorithm classification, training patterns for every
reflector have been obtained with a TOF simulator. Simulated tests have been carried
out with different reflector types in diverse positions. Besides, some experimental tests
have been performed to verify low level process (TOF determination) and high level
process (classification and location). Experimental results obtained from the
classification and localization system show a success percentage near 100%.
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\VAY Diagrama de dispersion vertical.
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1. Introduccion

En este capitulo se presentan los principales objetivos y tareas a realizar en esta tesis,
pudiéndose resumir en la clasificacion de una serie de reflectores basicos: planos,
esquinas y salientes. Dichos reflectores constituyen tres tipos de marcas naturales que se
suelen encontrar en espacios interiores donde se mueven los robots. La identificacion y
localizacion de reflectores constituye una tarea fundamental en la robotica movil, ya que
la informacion extraida de estos sistemas permite generar mapas de entorno y localizar

robots en dicho entorno.

El objetivo de esta tesis es la mejora de los rendimientos obtenidos por los sistemas
sensoriales ultrasonicos en la clasificacion de reflectores, mediante la utilizacion de
técnicas para estimar la respuesta impulsiva de los canales fisicos de transmision y de
algoritmos de maés alto nivel para extraer las caracteristicas existentes en los datos. Para
ello se propondran algoritmos tanto en el bajo como en el alto nivel de procesamiento.
La extracciéon de las respuestas impulsivas a partir de la sefial ultrasonica recibida
usando técnicas de correlacion se perfila como la herramienta utilizada para determinar
la distancia a la que se encuentra situado un determinado objeto, asi como su ubicacion

con respecto al sistema sensor. A partir de esta informacion, se estudian y aplican
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1. Introduccién

diversas metodologias para llevar a cabo una clasificacion de objetos lo mas exitosa
posible, de forma que se puedan superar los reflectores tradicionales (saliente, plano y
esquina), para posteriormente discriminar entre objetos de naturaleza mas compleja
(personas, plantas). En este sentido, una posibilidad es usar la técnica Andlisis de
Componentes Principales (PCA — Principal Component Analysis), que tradicionalmente
ha sido aplicada en otros sistemas sensoriales con diversos procedimientos y
metodologias, pero de escaso uso en la actualidad en el campo de los ultrasonidos
[Oufroukh et al., 2002]. Asi mismo, el empleo de algoritmos probabilisticos como el
clasificador Bayesiano, puede ser utilizado para realizar la clasificacion de reflectores
ultrasénicos empleando como datos de entrada los datos procesados por la técnica PCA
[Kim et al., 2003].

Dentro del area de los sistemas sensoriales, resulta de gran importancia el estudio,
desarrollo e implementacion de algoritmos eficientes para el procesamiento de sefiales
ultrasénicas. Como parte del procesamiento de una sefial ultrasonica, existen distintos
parametros de clasificacion cominmente utilizados por los sistemas ultrasonicos
sensoriales; entre los mas empleados se encuentra el Tiempo de Vuelo (TDV), que suele
ser usado como parametro de clasificacion en algoritmos aplicados al reconocimiento de

reflectores.

El TDV extraido del eco es empleado para clasificar y detectar distintos tipos de
reflectores ultrasonicos (basicos y complejos) en entornos especulares. Sin embargo, un
unico TDV no aporta gran informacion del entorno que rodea al sistema sensorial,
ademas de gque pueda existir una falta considerable de precision al realizar su célculo.
Para mejorar la eficiencia de los sistemas sensoriales que utilizan el TDV como
parametro de clasificacion, se han desarrollado diversas estructuras sensoriales con
maltiples transductores para mejorar el proceso de clasificacion al obtener mas
informacién del entorno. Con estas estructuras se logran obtener multiples medidas de
TDV que proveen informacion detallada de los reflectores que se desean clasificar
[McKerrow et al., 2001b][Kleeman, 2004].

Por otro lado, al analizar las sefiales ultrasénicas captadas por diversas estructuras
sensoriales se han obtenido buenos resultados al aplicar técnicas relacionadas con la
extraccion de parametros que dependen del dominio de la frecuencia (parametros

espectrales) para lograr el reconocimiento de patrones [Harper et al., 1997]. Los datos
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obtenidos después de aplicar técnicas de analisis espectral, muestran una estrecha
relacion con el tipo de reflector del cual provienen. A partir de estos parametros en
frecuencia es posible obtener una informacion del entorno y del reflector que se
encuentre frente a la estructura sensorial, pudiendo clasificar no sélo reflectores basicos,

sino también reflectores complejos, entre los que destacan plantas y personas.

En cuanto a los algoritmos con una carga computacional alta que se emplean para
realizar el proceso de clasificacion de los reflectores (basicos y complejos) se pueden
mencionar ademas de la técnica PCA, las redes neuronales artificiales (ANN — Artificial
Neural Network), las técnicas de analisis espectral (FFT — Fast Fourier Transform, DFT
— Discrete Fourier Transform, DWT — Discrete Wavelet Transform), la técnica de
Anélisis de Componentes Independientes (ICA), el analisis por consideraciones
geomeétricas, entre otras. Las redes neuronales constituyen una de las técnicas de
andlisis mas utilizadas en los distintos tipos de clasificadores de los que se tiene
referencia. Los estudios sobre los sistemas bioldgicos de los cetaceos y de los
murciélagos han influenciado en el uso de las ANN en los sistemas de clasificacion,
porque el modelo fisico que tiene estos sistemas bioldgicos es muy similar a la
estructura que presenta una red neuronal [Harper et al., 1997]. El sistema sonar de los
murciélagos se comenzd a investigar con mayor detenimiento debido a que éste tiene la
capacidad de obtener informacion de la sefial ultrasonica captada al realizar un analisis
en frecuencia, con el objetivo de identificar objetos. Basandose en estos analisis,
diversos grupos de investigacion han tratado de estudiar con distintas aplicaciones como
los murciélagos logran identificar objetos, realizando un analisis espectral sobre las
sefiales ultrasonicas. Por ello, para comprender de una mejor manera el proceso que
realizan estos mamiferos, se han utilizado técnicas tanto en el dominio del tiempo como
en el de la frecuencia, en donde se identifica y analiza cada uno de los pasos realizados
durante la localizacion e identificacion de un objeto. Con el estudio de estos parametros
aplicados a la robotica movil, un sistema de navegacion puede ser capaz de identificar,

detectar y clasificar entre distintos tipos de reflectores.

1.1. Procesamiento en los sistemas ultrasonicos

La informacidén extraida de los transductores de un sistema ultrasonico (sefiales

ultrasonicas) puede ser procesada inicialmente con algoritmos de bajo nivel para
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posteriormente realizar un analisis de esta informacion en el alto nivel. A continuacién

se describiran brevemente en qué consisten ambos tipos de procesamiento.

1.1.1. Procesamiento de bajo nivel

En algunas de las aplicaciones, los sensores ultrasonicos tienen asociada una electronica
a cada transductor, en la cual se pueden implementar algoritmos que ayudan a extraer
informacion de las sefiales ultrasonicas captadas por los transductores. En determinados
casos el procesamiento realizado en el bajo nivel es suficiente para realizar tareas como
reconocimiento o clasificacion de objetos. Sin embargo, en aplicaciones con un grado
de complejidad mas alta, es necesaria una fusion de algoritmos que trabajen tanto en el
bajo nivel como en el alto nivel para lograr un mayor porcentaje de éxito en la

clasificacion de objetos.

Las estructuras sensoriales empleadas en los sistemas sonar han sido muy diversas en
cuanto a cantidad y configuracion geométrica, y el elemento basico utilizado en estas
estructuras sensoriales es el transductor ultrasénico [Carmena et al., 2000]. La razén por
la cual se han probado distintas configuraciones geométricas y cantidades de
transductores es para extraer la maxima informacion posible del entorno; pero ello
conlleva a tener un compromiso entre el nivel de complejidad de los algoritmos y la
minima cantidad de elementos del sensor [Barshan et al., 1992] [Barshan et al., 2000].
Los sistemas sonar ultrasonicos han sido utilizados en distintos entornos como robots
maviles y estructuras fijas de deteccion, para realizar diferentes tareas entre las que se
puede mencionar la deteccion de objetos, clasificacion de patrones, creacion de mapas
de entornos, ayuda en la navegacion de los robots moviles, entre otras [Hernandez et al.,
2003a] [McKerrow et al., 2001b] [Kleeman, 2004] [Carmena et al., 2000]. Los sonares
ultrasénicos son empleados en robética maévil por el facil manejo de los elementos que

lo conforman, incluyendo el bajo coste.

En el bajo nivel existen distintas técnicas que se utilizan para procesar las sefiales
captadas por los sensores ultrasonicos y con ello obtener informacion detallada del
entorno. Entre las técnicas mas usadas se pueden mencionar las transformaciones
efectuadas sobre las sefiales emitidas y recibidas (modulaciones), filtrados, aplicacion
de umbrales, célculo de tiempos, codificacion y decodificacion, modelado de los

canales fisicos de transmision, etc.
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Las técnicas de codificacion de la sefial transmitida son utilizadas en los arrays de
varios sensores (dos o mas transductores ultrasonicos) para evitar problemas
relacionados con la identificacion de las sefiales transmitidas. Ademas, con esta técnica
se logra mejorar la inmunidad al ruido y la sensibilidad de los transductores; la
transmision y recepcion simultdnea con varios emisores/receptores; la obtencion e
identificacion de las respuestas impulsivas de los canales fisicos de transmision con el
fin de disminuir el efecto del ruido generado por el propio canal; entre otras. Cabe
mencionar que al usar la técnica de codificacion es posible emitir simultdneamente con
varios transductores sin que las sefiales transmitidas se interfieran entre ellas mismas
debido a que existen grupos de secuencias que cuentan con buenas propiedades de auto-

correlacion y correlacién cruzada.

Por otra parte, aplicar técnicas como la modulacion de la sefial antes de su transmision,
asegura que ésta se logre emitir por un canal de transmision (transductor emisor+canal
fisico+transductor receptor) con la menor pérdida posible de energia debido a su
comportamiento como filtro pasabanda. En este aspecto, en esta tesis se analizaran
algunos esquemas de modulacién que se utilizaran conjuntamente con técnicas de
codificacion de la sefial, para determinar los mejores pardmetros de configuracion de
ambas técnicas y lograr con ello transmitir simultdneamente un conjunto de secuencias

con la menor pérdida de energia.

El modelado de un sistema de transmision ultrasonico a través de un sistema con
multiples entradas y multiples salidas (MIMO — Multiple-Input Multiple-Output) puede
ser de utilidad para conocer el comportamiento de los canales fisicos de transmision
cuando una o mas sefiales son transmitidas a través de ellos. Por ello, con el modelo
MIMO es posible saber la respuesta que tendrd cada canal de transmisién cuando una
sefial es transmitida a través de él en los distintos intervalos de tiempo, e incluso

conocer el ruido existente en el canal de transmision.

1.1.2. Procesamiento de alto nivel

De las mediciones obtenidas por un transductor de ultrasonidos o por una estructura
sensorial, pueden ser extraidos algunas caracteristicas (parametros) como los TDVs, la
energia instantanea, la envolvente y la composicion en frecuencia del eco, entre otras.

Con estas caracteristicas el sistema de navegacion de un robot puede tener la capacidad
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de detectar y clasificar entre diferentes tipos de reflectores usando técnicas de alto nivel

como la técnica PCA, las redes neuronales, etc.

Existen distintos grupos de investigacion que han estado realizando un analisis en
frecuencia sobre los ecos ultrasdnicos, tratando de aprovechar la informacion que
contienen del entorno y del objeto en que rebotd la sefial emitida por el sistema sensor.
De los ecos no solo se pueden medir los TDV, sino también es posible extraer otros
parametros o caracteristicas relacionadas con la frecuencia [Ayrulu et al., 2001] [Harper
et al., 1997] [McKerrow et al., 2001a] [Dror et al., 1996], o la amplitud del eco entre
otras [Barshan et al., 200la]. Ademés de las caracteristicas de clasificacion
mencionadas, pueden extraerse de las sefiales ultrasdnicas otras caracteristicas como la
respuesta impulsiva, susceptible de ser utilizada en los algoritmos de clasificacion con
mayor carga computacional para el reconocimiento de objetos de naturaleza mas

compleja.

Entre los algoritmos més utilizados se mencionan las ANN, aplicables en muchas areas
de investigacién como herramientas para analizar un conjunto de datos, y ayudar en la
solucion de un problema como la clasificacion. Las redes neuronales tienen la
caracteristica de que no requieren modelos de referencia y se desempefian exitosamente
en presencia de incertidumbre en la estimacién de parametros, medidas, etc. Las
aplicaciones dadas hasta ahora a las redes neuronales son la clasificacion vy
reconocimiento de patrones (vision) [Hikawa, 1999], la deteccion de sefiales del
corazon (arritmias cardiacas) [Vargas et al., 2002], la clasificacion de imagenes de radar

[Elkhetali, 2003], en el reconocimiento de placas de auto [Raus et al., 1995] entre otras.

La técnica PCA ha sido utilizada en algunos trabajos como una herramienta para reducir
la dimension de un conjunto de datos, o bien para la clasificacion de objetos
(reconocimiento automatico) al aplicarla sobre un conjunto de patrones para extraer sus
rasgos mas caracteristicos. Algunos de los trabajos donde se ha usado la técnica PCA
son: el reconocimiento de caras [Yang et al., 2004], el procesamiento de sefiales
[Oufroukh et al., 2002], el reconocimiento de reflectores [Jiménez et al., 2005] y la

clasificacion de sefiales de sonar [Soares-Filho et al., 2001].

En el caso de realizar un andlisis en el dominio de la frecuencia de un eco capturado, los

datos obtenidos al aplicar una técnica en frecuencia (FFT, DFT, DWT) muestran una
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1. Introduccién

estrecha relacion con el tipo de reflector del cual provienen [Barshan et al., 2001b]. Esto
significa que en los datos procesados existe informacion concerniente al tipo de
reflector que se encuentra frente a la estructura sensorial. Debido a esto, el objeto puede
ser reconocido al observar caracteristicas del espectro en frecuencia del eco recibido.
Esta informacion extraida de los ecos en el dominio de la frecuencia puede ser
procesada por los algoritmos de alto nivel mencionados en el parrafo anterior, para
realizar una clasificacion de objetos y posteriormente aprovechar los resultados

obtenidos de estas técnicas con el fin de construir mapas de entorno.

1.2. Contexto de desarrollo de la tesis

El desarrollo de esta tesis ha estado asociado a la Catedra de Control Electronico
aplicado al Transporte que es financiada por Logytel y RENFE; al proyecto de
investigacion PARMEI financiado por el ministerio de Ciencia y Tecnologia de Espafia
(referencia DIP2003-08715-C02-01); al proyecto ISUAP financiado por la Universidad
de Alcald (P12004/033); y por ultimo, al proyecto ANESUS financiado conjuntamente
entre la Comunidad Autonoma de Madrid y la Universidad de Alcala (CAM-
UAH2005/016).

El Departamento de Electronica de la Universidad de Alcala ha desarrollado proyectos
para instituciones publicas y empresas privadas del sector ferroviario durante mas de 10
afios, lo que ha consolidado su tarea de investigacion en este campo. En 1999 se cred la
Céatedra de Control Electronico aplicada al Transporte que es patrocinada por la
empresa privada Logytel y por la compafiia pablica RENFE. Dentro de esta linea se
trabaja con diferentes sistemas sensoriales (vision [Vazquez, 2005], infrarrojos [Garcia,
2006], ultrasonidos [Alvarez, 2005], magnéticos [Donato, 2005]) en aras de disponer de
sistemas sensoriales fiables en dichos entornos.

El proyecto PARMEI, desarrollado conjuntamente con el Instituto de Automatica
Industrial del CSIC durante el periodo 2004-2006, tuvo por objetivo principal el
desarrollo de nuevos métodos y técnicas que permiten la determinacion de la posicion
absoluta de robots mdviles en espacios interiores, utilizando para ello sensores de
ultrasonidos y/o infrarrojos distribuidos en el entorno de movimiento del robot. Con ello
se pretende desarrollar tecnologias de relevancia para conseguir que un robot movil se

pueda guiar de forma auténoma, con seguridad y fiabilidad, en entornos industriales y
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1. Introduccién

otros como hospitales, centros de rehabilitacion, etc. Los robots mdviles estan dotados
de sensores que permitiran realizar su guiado, minimizando la electronica a bordo del
robot y por otro lado facilitando que mdaltiples robots se muevan simultdneamente por el
entorno. Los sensores ultrasdnicos montados sobre los robots pueden utilizar sefiales
moduladas digitalmente con algin cddigo (pseudo-aleatorio 6 complementario) para
posteriormente lograr su identificacion y localizacion en el entorno, incluso con

maltiples usuarios.

En el proyecto ISUAP (2004-2006) se proponia una novedosa técnica de
reconocimiento y localizacion de reflectores especulares en entornos 3D, utilizando
Unicamente TDV, obtenidos a partir de transductores ultrasonicos. La técnica de
reconocimiento y localizacion se basa en el analisis de componentes principales (PCA),
y es aplicada sobre los vectores de TDV obtenidos a partir del sensor ultrasénico, el
cual contiene multiples transductores que funcionan como emisores y receptores. Los
transductores emiten simultaneamente sefiales codificadas siendo posteriormente
detectadas y discriminadas por los receptores, tras reflejarse en el entorno. La técnica
permite, ademas de reconocer los reflectores, estimar de forma aproximada su
localizacion fisica respecto del sensor. La técnica propuesta fue probada con tres tipos
de reflectores en entornos 3D(planos, esquinas y salientes), logrando resultados

satisfactorios.

El objetivo principal del proyecto ANESUS (iniciado en enero de 2006 y finalizado en
diciembre de 2006) fue acometer el desarrollo de técnicas de procesamiento de la sefial
ultrasonica basadas en el analisis espectral de la misma. Con ello, se pretendia proceder
a la deteccion de reflectores mediante transductores ultrasonicos, tratando de calcular la
resolucion lateral de aquéllos (posicion del reflector con respecto al eje axial del
transductor), y de realizar un reconocimiento inicial de los reflectores bésicos, para
ampliarlo posteriormente a entornos mas complejos. Para ello se parti6 de un
transductor ultrasénico clasico, sobre el cual se analiz6 su respuesta para diversas
situaciones de entorno, y asumiendo distintos reflectores emplazados en un campo de
escucha. La sefial o eco ultrasonico se analizdé mediante metodos clésicos en la
frecuencia, para tratar de estudiar y encontrar patrones de respuesta para cada una de las
situaciones que se pueden dar en el entorno, y para distintos tipos de reflectores. Los

datos obtenidos de los ecos capturados (considerando los tres tipos de reflectores
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basicos) se transformaron al dominio de la frecuencia para analizarlos con distintos
métodos de clasificacion. Basandose en los resultados obtenidos de este analisis, se
disefid un clasificador con el que se identifico el tipo de reflector localizado frente al

Sensor.

1.3. Estructura de la tesis

Esta tesis se ha estructurado en siete capitulos atendiendo a los diferentes temas
abordados en el desarrollo de la misma. Asi, después de esta introduccién, en el capitulo
2 se presenta una revision de los trabajos mas relevantes relacionados con el desarrollo
de sistemas sensoriales ultrasonicos que utilizan el aire como canal de transmisién. En
este capitulo se revisan también las distintas estructuras sensoriales empleadas en el
proceso de clasificacion de reflectores, asi como el analisis realizado por algunos grupos
de investigacion que tratan de caracterizar el proceso de clasificacion a través de los
sistemas biomiméticos. Por otra parte, se realiza un breve repaso sobre el modelado de
los sistemas de transmision ultrasonicos (modelos MIMO — Multiple Input Multiple

Output) que son utilizados para la clasificacion de reflectores.

En el capitulo 3 se realiza un estudio detallado de una estructura sensorial ultrasénica
compuesta por multiples transductores, con la cual se pretende lograr la identificacion
de distintos tipos de reflectores. La estructura sensorial tiene que ser capaz de proveer la
mayor cantidad de informacion del entorno, para que posteriormente un sistema de

clasificacion pueda discriminar entre distintos tipos de reflectores con esta informacion.

En el capitulo 4 se propone un esquema de codificacion para las sefiales ultrasonicas.
Ademas, se realiza un modelado MIMO del sistema de transmision ultrasonico con el
fin de obtener simultdneamente méas informacion del entorno, e incluso conocer el
comportamiento de los canales de transmision en cada fragmento de tiempo. Al final de
este capitulo, se muestran algunas simulaciones realizadas para conocer el
comportamiento del sistema propuesto y verificar que se logra identificar las sefiales

transmitidas, aplicando distintos niveles de ruido.

En el capitulo 5 se realiza un analisis sobre el proceso de clasificacion y localizacion de
reflectores ultrasénicos en entornos 3D. Dicho sistema de clasificacién, basado en la

técnica PCA, permite identificar y estimar la ubicacion de distintos tipos de reflectores
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ultrasonicos basicos (plano, esquina y saliente) empleando como parametro de
clasificacion los TDV. Ademas, se analizan distintas alternativas de clasificacion las
cuales permiten determinar el tipo de reflector considerando todos los errores de
recuperacion obtenidos. Al final del capitulo se realizan algunas simulaciones que
permiten verificar la eficiencia del algoritmo, incluso en presencia de niveles elevados

de ruido.

En el capitulo 6 se muestran los resultados obtenidos de las pruebas experimentales
realizadas en el bajo y alto nivel que han permitido validar los algoritmos propuestos en
esta tesis.

Por ultimo, en el capitulo 7 se discuten las conclusiones finales, se resumen las
principales aportaciones realizadas, y se indican las futuras lineas de actuacion que

podrian derivarse de este trabajo.
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2. Estado de la cuestion y objetivos planteados

2.1. Introduccion

Las principales referencias que se tomaron en cuenta al realizar este trabajo son aquellas
que estan relacionadas fundamentalmente con la clasificacion de reflectores ultrasénicos
(bésicos o complejos). Se han analizado trabajos que discuten el uso de las estructuras
sensoriales aplicadas a los sistemas ultrasonicos, a los canales de transmision, asi como
al proceso de bajo y alto nivel utilizado en los sistemas de reconocimiento. En primera
instancia, se ha realizado una revision de las estructuras sensoriales clasicas que pueden
ser aprovechadas para realizar la tarea de clasificacion, teniendo en cuenta tanto la
cantidad de transductores utilizados como su configuracion geométrica. A continuacion
se mencionan aquellas estructuras sensoriales influenciadas por los sistemas sonar de

murciélagos y delfines.

Debido al gran éxito en el proceso de localizacion de blancos observado en
murciélagos y delfines, algunos grupos de investigacion han desarrollado algunos
proyectos relacionados con los sistemas biomiméticos. Su principal objetivo es

desarrollar una algoritmia con la que se pueda emular las capacidades de localizacion y
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clasificacion de estos dos mamiferos. El sistema de localizacion, la velocidad de
procesamiento, el tamafio y resolucion de su sistema son algunas de las caracteristicas
que se tratan de imitar a través de estos algoritmos. Conjuntamente con el desarrollo de
estos algoritmos, se presentan diversas estructuras geométricas ultrasonicas para lograr

los objetivos propuestos.

Por otra parte, para conocer todos aquellos pardmetros que estan involucrados en el
proceso de emision-reflexion-recepcion es necesario contar con un modelo del sistema
de transmision y del entorno. Para lograr este objetivo, se tiene que realizar un analisis
exhaustivo del sistema de emision y recepcién a través de un modelo MIMO (Multiple
Input, Multiple Output), contemplando todos los posibles casos en que una sefial

transmitida pueda tener alguna perturbacion.

A continuacion se realiza una revision de trabajos relacionados con el procesamiento de
la sefal, tanto en el alto nivel como en el bajo nivel. En el bajo nivel se han tenido en
cuenta aquellas referencias que estan relacionadas con el proceso de codificacion de la
sefial durante la emision y con la informacién extraida de los ecos. Los tiempos de
vuelo, la diferencia de tiempos de vuelo, las amplitudes, las componentes espectrales y
la potencia espectral son algunos de los pardmetros que son extraidos de los ecos y
pueden ser utilizados en los algoritmos de clasificacién para la identificacion de

reflectores y objetos.

En esta revision se han tenido en cuenta principalmente aquellas referencias que utilizan
algoritmos de clasificacion de alto nivel. En algunos trabajos previos se menciona que
las redes neuronales son comunmente utilizadas para resolver problemas en donde se
desconoce la funcion de transferencia del sistema. Y finalmente se comentan algunos
trabajos en donde se emplea la técnica PCA (Analisis de Componentes Principales) para

el reconocimiento de patrones o para la compresion de datos.

2.2. Arquitecturas Sensoriales

2.2.1. Estructuras Geométricas

Los sistemas sonar ultrasénicos han sido utilizados en distintos entornos donde los

robots moviles o las estructuras fijas de deteccion realizan diferentes tareas, entre las
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que se destacan la deteccion de objetos [Barshan et al., 1992], la clasificacion de
reflectores [Peremans et al., 1993a], la creacion de mapas de entornos [Urefia, 1998], la
ayuda en la navegacion de los robots méviles (RM) [Hernandez, 2003], entre otras. Los
transductores ultrasonicos, elementos que forman parte de los sonares, han sido

empleados comdnmente en robotica mavil por su facil manejo y bajo coste.

Las estructuras sensoriales empleadas en los sistemas sonar han sido muy diversas en
cuanto a cantidad y configuracion geométrica [Jiménez, 2004], y el elemento basico
utilizado en estas estructuras sensoriales es el transductor ultrasonico. La razon por la
cual se ha probado con un distinto niamero de transductores y configuraciones
geometricas es porque se desea obtener la maxima informacion del entorno en el
minimo tiempo. La desventaja de emplear un Unico transductor es que la informacion
obtenida de él no es suficiente para realizar una clasificacion y posicionar un objeto en
un entorno del cual proviene el eco recibido. En este aspecto, se han probado distintas
estructuras geométricas de transductores de ultrasonidos en el area de clasificacion de
objetos en dos (2D) [McKerrow et al., 2001b] o tres (3D) [Hong et al., 1995]
dimensiones. Estos son utilizados para realizar la clasificacion y reconocimiento de
patrones basicos (planos, esquinas y salientes) [Barshan et al., 1990], y en algunos casos
se clasifican objetos complejos (plantas, caras de personas, entre otros) [Harper et al.,
1997][Dror et al., 1996].

Uno de los primeros trabajos en el cual se realiza un estudio para lograr identificar
objetos se representa en la Figura 2.1. En ésta se ejemplifica como el modelo
desarrollado por Kuc [Barshan et al., 1992] [Kuc et al., 1992] usa tres transductores
ultrasénicos, dentro de los cuales el central transmite la sefial ultrasonica y los laterales
reciben el eco procedente de un objeto. Ademas en este estudio se definié una zona en
la cual un objeto puede ser detectado por los dos transductores laterales, la cual recibid
el nombre de region activa (patron de emision del sistema sensorial), como se puede
observar en la Figura 2.1.Figura 2.1 Con este sistema sensorial es posible detectar e
identificar obstaculos que estan en la trayectoria de un robot movil sobre el cual esta

montado el sistema sensor.
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Regi6n del receptor derecho
Region del receptor izquierdo

R, E R,

Figura2.1. Configuracion de la emision/recepcion con tres transductores [Barshan et al., 1992a].

Por otra parte, otro de los trabajos pioneros fue el desarrollado por Peremans [1993a],
en donde se utiliz6 una estructura triaural en la que el transductor central operaba como
emisor/receptor y los dos laterales Unicamente como receptores segun la Figura 2.2.
Con la estructura propuesta fueron capaces de determinar la localizacién (angulo y
distancia) de los reflectores, y de discriminar entre salientes y planos con una Unica

medida.

Plano

‘ Objeto2

Objetol @
=
T

Figura2.2. Estructura sensorial triaural propuesta en [Peremans et al., 1993a].

La principal aportacion de este trabajo fue precisamente el hecho de llevar a cabo la
clasificacion con una Unica medida. El algoritmo de clasificacion utilizado en este
trabajo se basa exclusivamente en consideraciones de tipo geométrico, suponiendo
siempre entornos especulares. Posteriormente, Peremans y Van Campenhout [Peremans
et al., 1993b] demostraron que el sistema sensorial no es capaz de distinguir entre
planos y esquinas, mientras el RM se encuentre estacionario. Para solucionar este
problema, proponen que la estructura sensorial se desplace en linea recta y tome al

menos dos medidas desde posiciones diferentes, tal y como se indica en la Figura 2.3.
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Plano

Esquina

e

Figura2.3. Discriminacion entre planos y esquinas a partir de varias medidas desde distintas posiciones.

En el caso del reflector tipo esquina, el angulo de escucha cambia debido al
desplazamiento del robot movil que lleva la estructura sensorial; sin embargo, en el caso
del reflector tipo plano, este angulo permanece constante. Basadndose en estas
consideraciones, se desarrollé un andlisis estadistico que combinaba la informacion
obtenida en las diferentes posiciones a medida que el robot se desplaza, permitiendo

identificar con éxito planos y esquinas.

Posteriormente, en [Kleeman et al., 1995] se mejoraron los trabajos de Peremans
proponiendo un nuevo sensor, formado por dos emisores y dos receptores (Figura 2.4),
capaz de identificar los tres tipos de reflectores basicos desde una misma localizacion.
La estructura sensorial esta formada por tres transductores, uno de ellos actuando como
emisor/receptor, otro como receptor y el tercero como transmisor. Los dos receptores
forman lo que se denomina vector sensor. Con esta nueva estructura, ademas de obtener
la distancia a la que se encuentran los reflectores, se pueden determinar los angulos de

escucha.

E/R, R,

i
i
iE

35mm 225mm

Figura 2.4. Estructura sensorial. T=transmisor, R=receptor y VV=vector receptor.

En esta estructura cabe destacar la proximidad de los dos transductores receptores. El
objetivo de esta proximidad es minimizar el problema de correspondencia de ecos. Con
ello se asegura que los ecos recibidos por los dos receptores provienen del mismo
reflector con una alta probabilidad. El algoritmo de clasificacion propuesto por

Kleeman y Kuc se basa en consideraciones de tipo geométrico. Demuestran como las
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relaciones entre las distancias y angulos de escucha medidos para cada tipo de reflector
son Unicas, y por tanto pueden utilizarse como criterio de clasificacion. Para la
identificacion y localizacion de los reflectores proponen el estimador de maxima

verosimilitud (MLE - Maximum Likelihood Estimator).

Urefia [1998] utiliza una estructura sensorial semejante a la presentada por Kleeman
[1995] formada por cuatro transductores (Figura 2.5) con dos finalidades: clasificacion
de planos/esquinas y salientes, y generacion de mapas de entorno. Para la generacion de
mapas de entorno, utiliza un novedoso método denominado MHRM (Mapa Heuristico
con Recepcién Multiple). Este método permite la actualizacion del mapa, tras cada
medida, en funcion de la posicion del robot movil y de los datos obtenidos. Para ello
realiza una superposicion de un conjunto de plantillas seleccionadas a partir de una serie
de reglas heuristicas, que tienen en cuenta la informacion que se ha obtenido de la
medida y consideraciones de tipo geométrico. Otra caracteristica destacable del método
MHRM es que, para evitar la generacion de plantillas tras cada medida, éstas se generan

de forma off-line, reduciéndose asi la carga computacional.

ER, R, R, E/R,
= O O =
|<—>| < > |<—>|
d=4.5cm D=25cm d=4.5cm

Figura 2.5. Estructura sensorial propuesta por [Urefia, 1998] para discriminar entre planos/esquinas y
salientes.

De los cuatro transductores, solamente uno de los extremos actla como emisor/receptor
en cada proceso de emision mientras los otros tres actlian Unicamente como receptores.
Por ejemplo, en el caso de que el extremo izquierdo (E/R;) actle como emisor/receptor;
R,, R3 y E/R, actuaran sélo como receptores. El objetivo de esta configuracion es
obtener, ademas de las medidas de angulos, cuatro TDV’s necesarios para llevar a cabo
la discriminacion entre los dos tipos de reflectores indicados (planos/esquinas y

salientes).

La separacion d entre cada par de transductores de los extremos se ha reducido al
minimo, como en la estructura propuesta por Kleeman [1995], con el fin de minimizar
los problemas de correspondencia de ecos. La separacion D viene impuesta por una
solucion de compromiso entre el area de ambigledad del sensor y la capacidad

discriminatoria de la estructura. El area de ambiguedad es proporcional al valor de D y
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que como es légico interesa que sea lo mas pequefia posible para poder determinar con
mayor exactitud la localizacion del reflector. Con esta estructura sensorial, el sistema
trata de obtener mas informacién del medio agregando mas medidas simultaneas al
sistema de deteccion y clasificacion. Sin embargo con esta configuracion pueden existir
regiones de ambiguedad en donde no podria detectarse un objeto con exactitud (véase la

Figura 2.6) y la posibilidad de realizar una clasificacion exitosa para el caso de planos y

salientes son reducidas.

Region de
percepcion

Regién de

Elipse
(focos R, y E/R,)

Figura2.6. Region de ambigiiedad para dos receptores [Urefia, 1998].

En estas estructuras sensoriales se optd por utilizar un transductor de la serie 600 de
Polaroid [SensComp, 2006] debido a sus caracteristicas de emision/recepcion. La
frecuencia de trabajo del transductor y su patron de emision tipico se muestran en la
Figura 2.7, en donde se aprecia que la frecuencia de trabajo 6ptima es de 50kHz y ancho
de banda de 14kHz. El transductor tiene un angulo de apertura de +15°

aproximadamente, respecto al eje axial.

0°

300 30° Respuesta en recepcion
N
NS N
£ l/
600 60° = /
B
b /
x Respuesta en transmision
2 LA
0 10 20 30 40 50dB ) o 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 kHz
Patrén a 50kHz (normalizado al eje axial) Frecuencia
a) b)

Figura 2.7. Patron de transmision de un transductor Polaroid [SensComp, 2006].
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En la Figura 2.8.a se puede observar otra estructura sensorial formada por 4
transductores, la cual tiene la particularidad de que puede emitir con dos transductores
simultaneamente (los extremos) y con los cuatro recibir los ecos [Hernandez, 2003].
Los transductores E/R; y E/R4 emiten de forma simultanea secuencias ortogonales, de
tal manera que el sistema es capaz de detectar cada secuencia al procesar los ecos
recibidos utilizando técnicas de correlacion de la sefial [Hernandez et al., 2003a]
[Hernandez et al., 2003b] [Alvarez et al., 2004]. En la Figura 2.8.b se muestra el
aspecto fisico de la estructura sensorial referida. En cada proceso de recepcion del
sistema descrito, los cuatro transductores pueden recibir simultineamente los ecos
generados por un reflector lejano y generar cuatro medidas de TDV. Al contar el
sistema con 4 medidas simultdneas de TDV se pueden evitar problemas relacionados
con las reflexiones especulares debido a las mdltiples reflexiones de los ultrasonidos,

disminuyendo asi las falsas lecturas en distancia.

EIR, R, R, ER,
|4—>| < > <—>|
d=5cm D=25 cm d=5cm
a) b)
Figura2.8. a) Distribucién geométrica y b) aspecto fisico del sensor ultrasénico utilizado en [Hernandez
et al., 2003a].

Debido a la necesidad de obtener mayor informacion del entorno, en [Jiménez, 2004] se
desarroll6 la estructura sensorial que se muestra en la Figura 2.9, y con ella fue capaz de
extraer informacion redundante del entorno con una Gnica emision y nueve recepciones

simultaneas.

Figura 2.9. Estructura sensorial propuesta inicialmente en [Jiménez, 2004].
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En esta estructura sensorial el Gnico transductor que actla como emisor/receptor es Sp;
el resto de transductores trabajan s6lo como receptores. Esta estructura solo puede
discriminar entre planos/esquinas y salientes. Al duplicar la estructura de la Figura 2.9,
después de haber comprobado su funcionamiento, se cuenta ya con dos transductores
que trabajan como emisores/receptores (So y S1) y los deméas actian como receptores
Unicamente, como se observa en la Figura 2.10. Con esta nueva configuracion se tiene
la capacidad de discriminar entre los tres tipos de reflectores basicos (planos, esquinas y
salientes); asi mismo, otra caracteristica es que con los dos transductores se realiza una
emision simultanea al utilizar secuencias complementarias Golay [Golay, 1961]. En este
caso, Sp y Si emiten simultineamente sus respectivas secuencias complementarias
Golay asignadas a cada uno. El conjunto de transductores formado por {So, S1, S, S3, Sa,
Ss, Sg, S7, Sg} recibe el eco correspondiente a la emision de So. Asi mismo, {So, Si, Ss,
S7, Se, S10, S11, S12, S13} recibe el eco correspondiente a la emision de S;. En cada lectura

realizada por el sistema se obtienen un maximo de 18 medidas del entorno.

Origen de coordenadas S
del sensor .. S 10
(0,0,0) - 3 S
N 5./ i \o212
2 :
S / i AN Sy
¢ ) S
NI
S: e S Si3
X/ \ / :S7 :
Ss ; N\
V2d \i

Figura 2.10. Estructura sensorial final empleada en [Jiménez, 2004].

Con este sistema se tiene un elevado numero de medidas redundantes que aportan
informacidn para la discriminacion de medidas erréneas. Cabe mencionar que el sistema
es capaz de obtener informacion en un espacio 3D, considerando los parametros de

distancia, elevacion y azimut.

2.2.2. Estructuras sensoriales de sistemas biomiméticos

El éxito del sonar bioldgico de los ceticeos (delfines y ballenas) y murciélagos ha
influido para que en las nuevas estructuras sensoriales que se desarrollan esté implicita
la constitucion fisica de los sistemas sonar de estos mamiferos. Estos usan su sistema de

deteccidn para realizar diversas tareas como cazar a sus presas, localizar y clasificar
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objetos, entre otras [Kuc, 1997] [Houser et al., 1999]. El sistema auditivo es el que se
encarga de procesar los ecos recibidos a traves de un filtrado mecénico y neuroldgico,
para posteriormente ser analizados en el sistema nervioso. Estos tres procesos son las
principales caracteristicas del modelo biomimético del sistema sensorial de los cetaceos

y murciélagos.

Entre los pioneros de la ecolocalizacion se encuentra el profesor James A. Simmons que
ha trabajado en distintos proyectos relacionados con los murciélagos y su forma de
cazar insectos [Simmons et al., 1992]. El ha investigado el comportamiento en la caza
de un insecto y como son interceptados éstos por los murciélagos en el aire, en ambiente
de poca luminosidad y aun en presencia de algunos objetos como arboles, que hacen

mas dificil la tarea del murciélago.

El murciélago es el Unico mamifero que nace con la habilidad de volar y con la
caracteristica de que su vision es casi nula. Algunos murciéelagos localizan sus presas al
emitir chillidos en pequefios intervalos de tiempo. Con ello logran que los sonidos
emitidos reboten en los objetos (presa) y produzcan los ecos que les dan informacion

detallada de la presa para su localizacién y clasificacion.

Uno de los primeros sistemas sensoriales que fue influenciado por el sistema sonar de
los murciélagos es el desarrollado por Kuc [1997], como se representa en la Figura 2.11.
Este sistema sonar estad conformado por tres transductores, un emisor y dos receptores,
en donde los receptores tienen la particularidad de que no estan fijos y pueden

orientarse para encontrar la maxima intensidad de los ecos recibidos.

® Objetol (xy)

N SN

|<—> 4—>|
D=5¢m  D=5cm

Figura 2.11. Estructura biosonar formada por tres transductores desarrollada en [Kuc, 1997].

Este sistema sonar emite un pulso acUstico a través del transductor central, y los
laterales reciben un eco si existe un objeto cercano. Si el eco es recibido sélo por el
transductor de la derecha, la cabeza del robot girara hacia este lado para volver a emitir
y detectar el objeto. EI TDV del eco recibido se determina al calcular el tiempo de

retardo desde que se emitid la sefial ultrasonica, hasta el momento en que se capta la
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forma de onda del primer eco recibido. A través del TDV calculado en el receptor R; se
define un elipsoide con focos (R;, E) que representa la posible deteccion de un blanco
en los limites de dicha elipsoide. Para localizar con precision el objeto se realiza una
segunda emision, y del eco recibido en R, se genera otro elipsoide con focos (Rz, E). La
localizacion del blanco se genera mediante la interseccion de las dos elipses en la
direccion de deteccion. Posteriormente, en [Carmena et al., 2000] se desarroll6 un robot
gue también esta basado en la arquitectura biosonar del murciélago, como se muestra en
la Figura 2.12. Este disefio consiste en un emisor y dos receptores montados en una
estructura con servomotores. Las sefiales recibidas por los receptores son enviadas al
modulo de procesamiento de sefial, el cual emula el comportamiento de la cdclea de los
mamiferos y la salida de este mddulo activa el control de los motores en la cabeza del

sonar.

Receptor derecho Y Receptor jizquierdo
- i TERIN
N o -

B =il el iiiaii i - 15cm
iServomolcr

16 cm

Figura 2.12. Robot que emula el comportamiento de un murciélago [Carmena et al., 2000].

Peremans y otros investigadores [CIRCE, 2005] han logrado implementar un sistema
biomimético que emule el comportamiento bioldgico del sonar de un murciélago dentro
del proyecto “Chiroptera Inspired Robotic CEphaloid (CIRCE): A Novel Tool for
Experiments in Synthetic Biology”. Basicamente realizan una réplica del sistema
biolégico del sonar de un murciélago emulando las caracteristicas internas y externas de
éste [Peremans et al., 2003]. El objetivo general del proyecto CIRCE es reproducir a
nivel funcional el sistema biosonar de un murciélago para construir una cabeza bionica
que pueda ser usada para investigar como es el mundo explorado por los murciélagos y

como realizan la tarea de deteccion y localizacion de objetos en su habitat natural.

Las cuatro principales tareas a desarrollar para emular el comportamiento del sistema

sonar de un murciélago son:
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« La construccion de una cdclea artificial que logre convertir las ondas de sonido a una

variacion de voltaje (una respuesta neuronal).

« El desarrollo de un sistema micro-mecénico para controlar el movimiento de la oreja
(pinna y trago) [Jones et al., 2000] y proveer de una mejor directividad, al encontrar la

maxima intensidad de donde provenga el sonido.

o El disefio e implementacién de perfiles para formar haces. Esta tarea consiste en
obtener el mejor rendimiento de la pinna, tomando como referencia las distintas
formas de las orejas de varios murciélagos y verificando su comportamiento ante la

presencia de una sefial acustica.

 La construccion de un transductor con el cual se obtenga el mejor rendimiento al

transmitir y recibir una onda de sonido ultrasonica.

El prototipo que emula el comportamiento de la cabeza biosonar desarrollado en el
proyecto CIRCE puede observarse en la Figura 2.13. Este prototipo consta de tres
transductores (un emisor y dos receptores) que tienen una respuesta plana alrededor de
20kHz-200kHz [Peremans et al., 2005]. Cada transductor esta constituido por un nuevo
tipo de material llamado EMFi (Electro Mechanical Film) [Streicher et al., 2005] el
cual tiene una buena adaptacion al aire, ademas ser una pelicula muy delgada. En cada
receptor (oreja) se combina el movimiento de dos motores que son utilizados para
localizar la fuente de sonido con mayor intensidad que puede ser captada por el

transductor.

Figura 2.13. Prototipo que emula al murciélago [CIRCE, 2005].
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2.3. Modelado del sistema de transmision

2.3.1. Propagacion multicamino (multipath)

La propagacion multicamino ha sido reconocida como un importante punto de anlisis
al estar presente en los sistemas radar y sonar (aéreo y maritimo) [Siyau et al., 2003]. La
energia que viaja hacia un transmisor a través de una via directa en el aire (0 en el agua)
puede combinarse coherentemente con la energia de otras ondas que no siguieron un
camino directo entre el emisor y receptor, causando variaciones en la amplitud y fase de
la sefial recibida [Swindlehurst et al., 1999]. En los sistemas sonar es una situacion
indeseada que exista el fendmeno del multicamino debido a que la sefial transmitida
puede llegar al receptor a través de multiples caminos o trayectorias (véase la Figura
2.14) [Boryssenko, 1999]. Este fenomeno reduce la capacidad de los sistemas para
localizar blancos cuando la sefial recibida incluye, tanto el camino directo como el
frente de onda que sigui6 un camino indirecto (LGA - Low-Grazing Angle) [Sletten et
al., 1996]. En algunos trabajos, como el desarrollado por Sletten [1996], se ha tratado de
atenuar los efectos producidos por este fendmeno. En la Figura 2.15 se muestra el
concepto del término LGA, en la cual dos sefiales (o frentes de onda) son captadas por

un sensor, una que tiene un camino directo y otra que llega a través de una reflexion.

Figura 2.14. Fendmeno del multicamino en la transmisién de una sefial entre un emisor y un receptor.

Sensor

Y A 7 Canal directo
<PCV>Q> )>

Canal indirecto
Fuente

Superficie

Figura 2.15. Transmision de dos frentes de onda (camino directo e indirecto) [Sletten et al., 1996].

Recientemente, el papel de la propagacion multicanal debido a la generacion de ecos

indeseados en el mar también ha sido un tema de estudio. El fendmeno del multicamino
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se considera como algo indeseado, algo que puede atenuar la sefial principal que recibe
un sonar o radar. En general, la propagacion multicamino en un canal real tiene una
naturaleza inestable. Un problema que se tiene generalmente con sefiales que presentan
el fendbmeno del multicamino es la dificultad para recuperar la sefial transmitida; sin
embargo existen algunas técnicas para lograr esto como la ecualizacion ciega (blind
equalization) [Hua, 1996] [Swindlehurst et al., 1999] o la inversion de tiempo (time-

reversal) [Boryssenko, 1999], entre otras.

Si se considera la emision de una sefial a través de un canal de transmision que pueda
contener el fendmeno del multicamino, la sefial recibida sg puede ser considerada como

un sumatorio (2-1) en un canal discreto o como una integral (2-2) en un canal continuo.

sglk]= Ni;i -Se[k—7;] (2-1)
s.() = | a(r) s (t-r)de (2-2)

Donde se es la sefial transmitida; s es la sefial recibida; 7 y zson los retardos de tiempo
que definen la trayectoria del rayo; Ny €s el nimero de multicaminos; ¢ y o(7) son los
coeficientes de pesos y la funcion de pesos asociados al nivel de atenuacion de cada
canal, respectivamente. La sefial que es modificada o transformada por el canal puede
representarse como si ésta pasara a traves de un filtro transversal, como se muestra en la
Figura 2.16.

R Rt o
?7% <7 ........... ?7 ?7

2] 127) 2%} ay,,-2 ON,

)Y

Sg(t)
Figura 2.16. Filtro que emula el comportamiento de los canales por donde se puede propagar una sefial.

En la Figura 2.17 se representa como un receptor ultrasénico puede recibir un nimero

de reflexiones multicamino de una sefial transmitida por un transductor (emisor) que
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estd montado sobre un robot. Las reflexiones multicamino pueden ser coherentes
(corresponden al canal con el menor retardo o atenuacion) o incoherentes (a un canal
con un retardo mayor o con un retardo en frecuencia), y tener ademas distintos niveles
de espaciamiento. La recuperacion de la sefial transmitida y los pardmetros de los
multicaminos son dos de las posibles tareas que se pueden tener en un canal fisico de

transmision [Swindlehurst et al., 1999].

Receptor

Emisor

Figura 2.17. Recepcion de multiples sefiales a través de un transductor ultrasénico.

La representacion del canal de transmision ultrasénico como un canal que varia en el

tiempo a través de su respuesta impulsiva hnevil(t, 7) estaria representada por:
Nppp—1
hmovil (t' Z') = z Q; - Sg (t =7 ) (2_3)
i=0

Donde Np, es el nimero de multicaminos; ¢; es la amplitud de la sefial que se recibe a
través del camino i; 7 es el retardo de la sefial captada por el camino i; y sg(t) es la sefial

transmitida por el movil.

En la Figura 2.18 se muestra graficamente el efecto de un multicamino, donde la gréfica
muestra que la sefial recibida tiene acopladas dos sefiales, una que fue recibida por via

directa y otra que se recibi6 un instante después a consecuencia del multicamino.

Sefial directa

Amplitud relativa
o

Sefial indirecta
1

0 1 2 3 4

Tiempo (ns)

Figura 2.18. Efecto del multicamino en la recepcién de una sefial [Sletten et al., 1996].
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Por otro lado, en la Figura 2.19 se muestra el efecto del multicamino en una sefial
recibida en distintos instantes de tiempo, a través de una grafica de dispersion (range-
time). En la parte izquierda, se muestran las caracteristicas del diagrama de dispersion
vertical (VV), y en la parte derecha las caracteristicas del diagrama de dispersion
horizontal (HH) [Sletten et al., 1996]. Sélo en la parte derecha de la figura (gréfica HH)
se aprecia el fenémeno del multicamino, el cual aparece como una linea desvanecida al

lado de la linea principal.

'A% HH

Tiempo
14

=0 ——

"15cm 15cm
}'_ (1ns) (1ns) _’{

Figura 2.19. Diagramas de dispersion (range-time) vertical y horizontal [Sletten et al., 1996]. En la
dispersion horizontal se observa el efecto del multicamino con una linea desvanecida.

e

Distancia

2.3.2. Modelos de transmisién

Los distintos tipos de sonares (aéreo, maritimo, etc.) han incrementado el nimero de
elementos con los que interacttan con el entorno; de esta forma se obtiene informacion
mas detallada del mismo y se aprovecha la diversidad espacial. La utilizacion del
espacio (aéreo) es posible a través del uso de multiples transductores colocados en un
array, para la transmision y/o recepcion de sefiales. Los sistemas sonar actuales utilizan
en sus estructuras sensoriales uno o varios transductores y con distintas configuraciones
geométricas entre ellos. Al contar con mas transductores para interactuar con el entorno,

el sistema sonar es capaz de obtener mas informacidn en cada proceso de lectura.

Actualmente los sistemas de transmision pueden utilizar multiples transductores tanto
en la etapa de emisién como de recepcién debido a que en ambas etapas se cuenta con
un nivel de procesamiento elevado (procesadores digitales, convertidores ADC y DAC
de gran velocidad, etc). Entre los principales argumentos para utilizar mdltiples

transductores durante la transmision son [Jensen et al., 2004]:
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Ganancia del Array: debido al uso de multiples transductores, la ganancia de la
estructura sensorial se incrementa y esto hace que el rango de cobertura sea
mayor. Alternativamente, la potencia de transmision del sensor puede ser

reducida debido al incremento de la ganancia 6 su sensibilidad.

Eliminacién de la interferencia: al utilizar en los sistemas de transmision la dimension
espacial provista por los mdltiples transductores, es posible reducir la
interferencia entre varias sefiales transmitidas a través de un Unico canal fisico
de transmision, situacion que no es posible eliminar empleando sélo un

transductor.

Diversidad espacial: los mdltiples transductores pueden ademas ser utilizados para
contrarrestar la atenuacion del canal debido a la propagacion multi-camino. Los
transductores localizados en el receptor tienen la caracteristica de que estan
suficientemente espaciados y proveen una copia de la sefial transmitida a través
de los canales fisicos de transmision con distintas atenuaciones. Ademas, la
diversidad espacial incrementa la robustez del sistema de transmision y ésta
puede ser utilizada para obtener informacion méas detallada o para reducir la

potencia de transmision.

Localizacion del transmisor: el array de transductores receptores se puede utilizar para
localizar el transmisor, de la misma manera que una persona utiliza sus oidos

para encontrar una fuente de sonido en un cuarto, sin usar sus 0jos.

Los sistemas de transmisién se clasifican generalmente por el nimero de elementos que
contienen tanto en la etapa de emision como en la de recepcion. EI modelo MIMO
(Multiple-Input, Multiple-Output) se caracteriza por tener tanto en el médulo de emision
como en recepcion maltiples transductores, n; y n, respectivamente [Wennstrom et al.,
2001a] [Wennstrom, 1999]. Debido a que el sistema sensor ultrasonico que se
presentara en el capitulo 3 cuenta con multiples emisores y receptores, es de gran interés
en este trabajo poder modelar los distintos instantes de tiempo que estan involucrados

en el proceso de emision-reflexion-recepcion a través de un modelo MIMO.
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2.3.3. Sistema MIMO (Multiple-Input, Multiple-Output)

El uso de multiples transductores tanto en la etapa de emisién como recepcion involucra
un cambio en el modelo tradicional del sistema, y esto implica tener que utilizar una
técnica que provea informacion detallada del sistema en cualquier instante de tiempo
para todos los canales fisicos de transmision. Los sistemas MIMO actualmente son muy
utilizados por su capacidad para analizar el efecto de varios tipos de sefales
interfiriendo en un sistema de transmision [Someya et al., 2004] [Yang, 2006]. En el
caso de tener una transmision y recepcion simultanea en estos sistemas, en donde se
involucran tanto los multiples emisores como los receptores, se tendrd una funcion de
transferencia que relacionara a cada emisor con cada receptor, generando asi un modelo

general del sistema de transmision MIMO.

Para que un sistema MIMO pueda ofrecer un incremento de la capacidad se deben
transmitir diferentes sefiales desde cada transductor. Por su parte, en los receptores se
recibe una unica sefial que es la superposicion de todas las sefiales transmitidas por los
emisores. Todas las sefiales generalmente son transmitidas simultaneamente una sola
vez y el receptor resuelve una ecuacion lineal en donde estan implicadas cada una de las
sefiales transmitidas. La principal idea de esta técnica es que, en cada proceso de
recepcion se puedan detectar todas las sefiales transmitidas, las cuales son captadas por

cada transductor a traves de una Unica recepcion.

2.3.3.1 Modelo del canal de transmisién

Un modelo MIMO causal, lineal y discreto en el tiempo es utilizado para describir un
sistema de transmision de multiples elementos con n; transductores emisores y n,
transductores receptores. Debido a la propagacion multicanal entre el transmisor y el
receptor, la sefial recibida en un determinado transductor receptor contiene
proporcionalmente una suma de sefiales previamente transmitidas. Asi, en el caso mas
general, el modelo MIMO de los canales fisicos de transmision H,(z*) se puede escribir

como una serie infinita;

Hz(z’l)ziH, .z (2-4)
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Donde H, son matrices de dimension nxn; que contiene elementos complejos que
representan la atenuacion y cambio de fase para la sefial recibida con un retardo I. El
elemento h;;[l] de H; es la funcion de transferencia del transmisor i al receptor j en el
instante I. En la practica es posible estimar un nimero determinado de matrices de
canales H; de un namero finito de datos. A menudo un modelo lineal con un nimero
finito de parametros puede ser descrito por una funcion racional [Tidestav et al., 2001]
0 puede ser modelado al limitar el numero de términos en (2-4), la cual emularia el

comportamiento de un filtro FIR (Finite Impulse Response).

La configuracion mas comun que se suele encontrar en los sistemas de transmision es
que la etapa de emision y recepcion estdn separadas, y que ademas se utilice un
transductor distinto para cada una de ellas. Otras opciones incluyen conexiones a
diversas polarizaciones de un solo transductor [Kermoal et al., 2001] [Nabar et al.,
2001], diferentes emisiones en un transductor multi-emisién [Butler, 1966], un
transductor multi-modo [Svantesson, 2000], un transductor de saltos de emision o
frecuencia [Wennstrom et al., 2001], o alguna combinacién de éstos [Martin et al.,
2001]. Por lo tanto, todas estas configuraciones son cubiertas por el modelo del canal
expresado por (2-4). El modelo MIMO de los canales de transmision (2-4) da lugar a los
modelos SIMO (single-input multiple-output), MISO (multiple-input, single-output)
donde H,(z"") es un vector columna o un vector fila, respectivamente. En el caso del
modelo SISO (single-input, single-output), H,(z") es una suma de términos escalares

(un polinomio en z* unidimensional).

Aplicando las técnicas de diversidad espacial se puede llegar a transmitir con conjuntos
de n; transductores (array de transductores emisores) y recibir con un conjunto de n,
transductores (array de transductores receptores). Dependiendo del medio y de la
separacion entre los arrays de transductores, en el proceso de transmision y recepcion
puede existir un determinado nimero de canales fisicos de transmision independientes
obtenidos a partir de la matriz H,. Dicha matriz contiene las funciones de transferencia
(o respuestas impulsivas) que reflejan el comportamiento entre los n; transductores

emisores y los n, transductores receptores.

Considérese un sistema MIMO con n; transductores emisores y n, transductores
receptores con los que se transmite informacion a través de canales directos que tienen

una determinada atenuacion, como se representa en la Figura 2.20. De forma general, la
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relacién entre la entrada y la salida de un sistema de transmisién MIMO en un instante

dado es:

y=Hx+n (2-5)
Donde x:[x1 X, o xnt]T es el vector de dimension (n; x 1) que contiene las
sefiales transmitidas; y:[yl Y, - ynr]T es el vector de (ny x 1) que representa a las
sefales recibidas; Tl=[771 n, - nnr}r es el vector de ruido de dimension (n, x 1)

asociado a los transductores del sensor; y

h1,1 h2,1 T hn, 1
h,, - h
H= h” o (2-6)
hl,n, h2,nr T hn[,nr

es la matriz de los canales MIMO de dimension (n; x ny) con h;; representando la
funcion de transferencia entre el transductor emisor i y el transductor receptor j, en el
instante dado. Las ganancias h;; del medio son complejas y modelan un desplazamiento

de fase y ganancia determinado por cada canal.

Se puede asumir que la muestra de ruido 7;, j = 1, 2,...,n,, €s una variable aleatoria

gaussiana compleja con media cero y varianza o, denotada como 7; ~ Nc(0, o).

1

Bloque , Bloque
emisor receptor
T R

X X

2

Figura 2.20. Representacion esquematica de un sistema MIMO.

2.4. Proceso de Senal

Después de haber realizado una revision de los distintos trabajos en los cuales se
utilizan diversas configuraciones geométricas en las estructuras sensoriales, el siguiente

aspecto a tratar es el procesamiento de las sefiales recibidas. Para ello, se realizara un
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analisis de los posibles métodos que se pueden utilizar para procesar la sefial tanto en el
dominio del tiempo (tiempos de vuelo, amplitudes, respuesta impulsiva, formas de
onda, longitud del eco, etc.) como en la frecuencia (componentes espectrales, amplitud

de la componente principal, forma de la envolvente, etc.).

2.4.1. Codificacioén

La incorporacion a los sistemas sonar de las técnicas de codificacion y proceso de la
sefial empleadas en los sistemas radar supone un avance importante en la evolucion de
este tipo de sistemas. Con estas técnicas se logra una notable mejora en aspectos tales
como la precision temporal, la resolucion espacial y la relacion sefial-ruido. Otra ventaja
asociada a la codificacion es la posibilidad de realizar varias emisiones simultaneas sin
que se produzca interferencia entre ellas. Inclusive, esta propiedad puede permitir un
incremento en la frecuencia de operacion, caracteristica importante en los sistemas

donde las condiciones del entorno varian con el tiempo, como los robots moviles.

Existen diversas alternativas a la hora de definir la sefial a transmitir, la mas comdn es
elegir una secuencia codificada (cddigo binario) que se caracterice por tener buenas
propiedades de auto-correlacion (el I6bulo principal tiene que ser lo mas parecido a una
delta de Kronecker y la amplitud de los I6bulos laterales debe permanecer lo mas bajo
posible respecto al pico principal). Ademas, si existe una familia de cddigos tal que la
correlacion cruzada entre dos cdédigos cualesquiera mantenga un valor muy por debajo
del pico principal de la funcién de auto-correlacién, existe la posibilidad de que se
puedan realizar emisiones simultaneas con baja interferencia entre ellas (emisién multi-

modo).

Las secuencias pseudoaleatorias [Jorg et al., 1998] [Sarwate et al., 1980] pueden
englobar a todas aquellas secuencias binarias que presentan un comportamiento
estadistico similar al que tendria una secuencia totalmente aleatoria, aunque sean
generadas de forma determinista. Existen multiples posibilidades a la hora de generar
una secuencia pseudoaleatoria, pero son pocas las que tienen una aplicacidn practica
debido a que muchas de ellas no generan secuencias que Se caractericen por una baja

correlacion cruzada.

Las secuencias-m [Jorg et al., 1998] [Jie Liu et al., 2004] han sido utilizadas en el

campo de los ultrasonidos por sus buenas propiedades de auto-correlacion y debido a
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que no tienen un limite para su longitud, puesto que pueden tomar cualquier valor de
longitud L=2"-1, donde n representa en este caso el grado del polinomio con que se
generan las secuencias. Sin embargo, estas secuencias tienen la desventaja que los
I6bulos laterales de su auto-correlacion no presentan un comportamiento uniforme y su
magnitud aumenta con la longitud L de la secuencia. En general, la correlacion cruzada
entre dos secuencias-m distintas proporciona resultados muy pobres, aunque para
algunas longitudes es posible encontrar parejas de secuencias con buenas propiedades

de correlacion cruzada que reciben el nombre de parejas preferidas.

Las secuencias Gold [Gold, 1967] son una combinacién de una pareja de secuencias-m
preferidas, las cuales cuentan con similares propiedades de auto-correlacion y
correlacion cruzada. Estos nuevos conjuntos de secuencias pseudoaleatorias estan
formados por un total de 2"+1 secuencias de longitud L=2"-1 con buenas propiedades de
correlacion cruzada. Debido a estas propiedades, las secuencias Gold han sido utilizadas
en sistemas de localizacion ultrasénicos en interiores [Hazas et al., 2002] [Villadangos
et al., 2005]; en sistemas de transmision acusticos para la obtencion de las respuestas
impulsivas de los canales [Yang et al., 2006]; en sistemas de radio MIMO, se emplean
para estimar la matriz H de los canales fisicos de transmision asi como sus respuestas
impulsivas [Jungnickel et al., 2001]; entre otras. En algunos sistemas de
posicionamiento local (LPS), las secuencias Gold han sido utilizadas para codificar la
emision simultdnea de balizas ultrasonicas y con ellas localizar uno 0 més robots

moviles [Villadangos et al., 2005].

Las secuencias Kasami [Kasami, 1968] basicamente mejoran las propiedades de
correlacion cruzada de los codigos Gold a costa de reducir el nimero de secuencias
ortogonales disponibles en el conjunto. Al igual que las secuencias Gold, las secuencias
Kasami se han utilizado en la transmision de sefiales ultrasénicas en LPS para el
posicionamiento de robots maéviles, principalmente en interiores [Urefia et al., 2006]. En
este sistema de posicionamiento, cada baliza transmite una sefial modulada por una con
una secuencia Kasami distinta que permite emitir simultaneamente y de forma periddica
con todas las balizas del sistema. Una de las caracteristicas principales del sistema de
localizacion desarrollado es que el elemento receptor movil detecta los tiempos de
llegada de las diferentes sefiales provenientes de las balizas, al realizar todas las

correlaciones con los cédigos emitidos. La posicion absoluta del receptor moévil es
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determinada utilizando una trilateracion hiperbodlica, solo considerando las diferencias

entre los tiempos de llegada de las sefiales transmitidas por las balizas.

Los pares de secuencias binarias finitas de igual longitud, también Ilamadas pares de
series complementarias, fueron originalmente consideradas por Marcel Golay en
relacion a su estudio sobre la espectrometria infrarroja [Golay, 1949]. Posteriormente,
las propiedades de estos pares de secuencias complementarias fueron analizadas en
profundidad, y como resultado de este analisis se sugirio que éstas podian ser utilizadas
dentro del campo de los sistemas de comunicacion [Golay, 1961]. La principal
propiedad de estas secuencias complementarias (a[k], b[k]), de longitud L y amplitud
normalizada entre los valores {+1, -1}, es que la suma de las funciones de auto-
correlacion aperiodica de las secuencias es una delta de Kronecker de peso 2.-L, para un

desplazamiento nulo (k=0) y cero para cualquier otro desplazamiento (k=0):

2L-5[k], k=0

¢aa[k] + ¢bb [k] = {0 k=0

(2-7)

Siendo ¢«[k] la funcion de auto-correlacion aperiddica de cada secuencia
complementarias de longitud L. Desde su descubrimiento, estas secuencias se han
empleado en distintos trabajos de las comunicaciones. Dentro de los ultrasonidos, las
secuencias Golay se han utilizado para la codificacion de sefiales en sistemas de sonar
aéreo, y en este aspecto se pueden destacar los trabajos realizados en el Departamento
de Electronica de la Universidad de Alcald. En [Diaz et al., 1999] se propuso la emision
de un par de secuencias complementarias de forma consecutiva con una separacion
entre ellas, empleando en esta emision ultrasonica un esquema de modulacion BPSK.
Posteriormente se realizd la transmision simultanea de dos secuencias (pares Golay)
utilizando un esquema de modulacion QPSK [Hernandez, 2003], para codificar la
emision de sefiales ultrasdnicas. En este trabajo se aprovechan las propiedades de auto-
correlacion y correlacion cruzada que presentan las parejas Golay para realizar la
emision simultanea a través de dos transductores ultrasénicos. Cabe mencionar que el
sistema sonar que transmite los codigos Golay estd dedicado a la clasificacion de
reflectores bésicos (salientes, esquinas y planos). Ademas, la informacion extraida de
los ecos (tiempos de vuelo - TDV) es utilizada para construir mapas heuristicos del

entorno.
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2.4.2. Procesamiento en el dominio del tiempo

De los ecos recibidos por una estructura sensorial se extrae informacion, la cual puede
ser utilizada como parametro de localizacion y clasificacion en un sistema para
reconocimiento de objetos, o para obtener la respuesta impulsiva de los canales fisicos
de transmision. La amplitud y los tiempos de vuelo (TDV) extraidos de los ecos han
sido hasta el momento los pardmetros mas utilizados en los algoritmos de clasificacion
de objetos. Estas dos alternativas son muy empleadas por su sencillez en la
implementacion de los algoritmos, como han demostrado en [Barshan et al., 1990]
[Barshan et al., 1992a] al utilizar las amplitudes y los TDV. Los sensores utilizados en
sus trabajos consistian en un par de transductores Polaroid [SensComp, 2006] que
funcionaban como emisores y receptores, los cuales estaban separados por una distancia
d. Se utiliz6 un sistema convencional para calcular el TDV de un eco, como se
representa en la Figura 2.21. Este sistema se encarga de estimar el tiempo de llegada to
del eco cuando éste supera un determinado nivel de umbral. La medida de distancia R

es obtenida utilizando el tiempo de llegada t, siguiendo (2-8):

Ry == (2-9)

donde c es la velocidad del sonido en el aire (c=343 m/s a 20°) [Blackstock, 2000].

Amplitud

= 1
° ! \/ V ! Tiempo

Figura 2.21. Técnica utilizada para calcular el TDV de un eco.

El sistema descrito utiliza un modelo fisico del transductor que se caracteriza por tener
una apertura simétrica a ambos lados del eje axial, como puede observarse en la Figura
2.22. Este transductor se modela comunmente como un piston circular de radio dr que
vibra a una frecuencia de resonancia fr (Ar=c/fr). El patron de emisidn y recepcion del
transductor puede ser dividido en dos regiones: la zona cercana (zona de Fresnel) y la
zona lejana (zona de Fraunhofer) [Barshan et al., 1990] como se aprecia en la figura

referida.
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Zona Lejana ——»]

Zona
Cercana

Apmax_>

Ap

Figura 2.22. Patron de emision y recepcion para el modelo piston del transductor Polaroid.

El patron de emision en la zona cercana esta representado por un cilindro de diametro

2dr. Esta zona se extiende desde la superficie del transductor hasta una distancia
aproximadamente igual a de//Lr , siendo Ar la longitud de onda de la sefial acuUstica.

Por otra parte, en la zona lejana el patron de emision diverge con el angulo %

representado por:

L, 0614,

Yo =sin d (2-10)

Ademas, otro parametro a considerar es la amplitud de la presion Ap, generada durante

la emisién del transductor en la direccidn y, se obtiene a través de una forma gaussiana

dada por:

252

Ap;/ = Apmax € g (2_11)

donde Ap,. es la presion maxima de emision en el eje axial del transductor. El

algoritmo de clasificacion se basaba en comparar las cuatro amplitudes de los ecos
medidos. Si se denominan por a y b a los dos transductores, las cuatro amplitudes
medidas seran A, (transmite el transductor a y recibe él mismo), Ag, (transmite el a 'y
recibe el b), Apa (transmite el b y recibe el a), y App (transmite el b y recibe él mismo).
Con estas amplitudes se puede discriminar entre dos tipos de reflectores basicos: planos
y esquinas. Una vez identificado el tipo de reflector, su localizacion (distancia r y
orientacion en azimut ») se obtiene a partir de los TDVs medidos por los cuatro

transductores, mediante sencillas relaciones geométricas.
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Los métodos que utilizan la amplitud como caracteristica discriminatoria son bastante
rapidos y necesitan un hardware y software muy sencillo. Sin embargo, las
fluctuaciones que sufren las amplitudes de las sefiales acusticas debido a las variaciones
de temperatura, humedad y corrientes de aire, los hacen poco aconsejables. Por este
motivo, se han desarrollado métodos que consideran Unicamente los TDV’s como
caracteristica para identificar los distintos tipos de reflectores. Estos métodos, se basan
normalmente en utilizar estructuras formadas por conjuntos de varios transductores (dos
0 mas elementos). Entre los trabajos mas destacados que utilizan s6lo este parametro
caracteristico para discriminar estan los trabajos de Peremans [1993a] [1993b], Urefia
[1998], Kleeman [1995], Araujo [2000], entre otros.

En [Peremans et al., 1993a] se emplea una forma similar a la mostrada en (2-9) para
calcular la distancia entre un transductor y el reflector al utilizar el TDV captado. El
sistema sensorial esta formado por tres transductores de los cuales sélo el central es
emisor/receptor. Al determinar los tiempos de vuelo de cada uno de los ecos captados
por los transductores da una lista de tiempos asociados a cada receptor. Estos tiempos
de llegada son fusionados para encontrar la 6ptima combinacién entre ellos, y con ellos
formar un vector de tiempos de llegada. Cada vector consiste en tres tiempos que
corresponden con los tiempos de llegada de un eco, reflejado por un particular reflector,
a cada uno de los tres receptores. Al procesar el vector de tiempos de llegada pueden ser
calculadas tanto la posicion del objeto asi como su curvatura. EI modelo de una sefial
transmitida y reflejada por un reflector determinado en un entorno especular, puede ser
modelado a través de una superposicion de un namero finito de reflexiones individuales,

perturbados por un ruido aditivo, como se observa a continuacion:
Npp
y(t) =D Ah(t—z,)+7() (2-12)
n=1

Siendo y(t) la sefal recibida por un transductor; Anh(t-7) es la sefial producida por el
reflector después de incidir sobre él la sefial transmitida por el emisor; A, es un factor de
amplitud; h(t) es la version normalizada de el pulso reflejado (o su respuesta impulsiva)
por el reflector; 7(t) es el ruido asociado al sefial recibida y 7 es el retardo que tuvo la

sefial transmitida en ir y volver.
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El sistema descrito utiliza un filtro adaptado junto a una sefial conocida para calcular el
tiempo de llegada de la sefial recibida por el transductor. En otras palabras, el filtro se
encarga de correlar la sefial conocida (sefial patron) con la sefial desconocida en busca
de la primera sefial. En la salida del filtro adaptado, los tiempos de vuelo son calculados

al determinar el punto maximo que excede un determinado umbral.

Por otra parte, en el trabajo presentado en [Kleeman et al., 1995] se utiliz6 un vector
sensor (dos emisores y dos receptores) que se encarga de emitir una forma de onda
conocida a través de cada emisor, de forma que la transmision de los pulsos generados
se alterna. En cada receptor se reciben los ecos reflejados en los objetos y éstos son
correlados con la sefial emitida para estimar la distancia de vuelo (DOF — Distance of
Flight) del pulso transmitido (forma de onda). A través de las distintas correlaciones
realizadas pueden ser estimadas tanto la orientacion como la distancia a la que se
encuentra un reflector. Ademaés, se realizd un modelo del sistema de transmision-
reflexion-recepcion para conocer las caracteristicas de cada modulo, y posteriormente
calcular sus respuestas impulsivas. Con este analisis se pueden desestimar los ecos

solapados y las distorsiones causadas por el propio sistema.

En [Urefia, 1998] se propone un algoritmo, basado en la modulacién digital de una sefial
conocida y su posterior correlacion con la sefial de eco recibida. Posteriormente la sefial
correlada se procesé mediante un detector de picos, con el fin de validar los picos de
correlacion que corresponden a la sefial transmitida y eliminar posibles picos falsos.
Este esquema de transmision fue aplicado en la estructura sensorial (recuérdese la
Figura 2.5) donde se utilizan cuatro transductores ultrasonicos. El sistema de
procesamiento asociado a la estructura sensorial tiene la capacidad de identificar en el
entorno varios ecos que corresponden a diferentes objetos que estan ubicados a distintas

distancias frente al sensor [Urefia et al., 1999a].

2.4.3. Procesamiento en el dominio de la frecuencia

Existen distintos grupos de investigacion que han optado por realizar un analisis de los
ecos ultrasonicos en el dominio de la frecuencia para tratar de obtener informacion
detallada del entorno y del objeto donde rebotd la sefial ultrasonica. De los ecos

captados por el sistema sensor no sélo se pueden medir los tiempos de vuelo (TDV)
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sino también pueden ser extraidos otros parametros o caracteristicas como la amplitud o

la dispersion de las componentes frecuenciales, entre otras.

Entre los trabajos mas destacados en esta area se pueden mencionar los realizados por el
Departamento de Ingenieria Eléctrica de la Universidad de Bilkent, en Turquia [Ayrurul
et al., 2001]. Ayrurul utiliz6 algunas técnicas de procesamiento en el dominio de la
frecuencia para extraer las caracteristicas principales de los ecos captados por una
estructura sensorial. Entre las distintas técnicas de procesamiento que se utilizaron en
este trabajo, se contemplé la Transformada Réapida de Fourier (FFT) [Barshan et al.,
2001] y la Transformada Discreta de Wavelet (DWT). Ambas técnicas fueron utilizadas
para preprocesar la informacion captada por el sistema sensor antes de introducirla en
un sistema de clasificacion [Ayrurul et al., 2001]. Con el andlisis en frecuencia
realizado por estos dos algoritmos, se observa que la informacion obtenida contiene

determinados datos caracteristicos de los ecos captados.

En [Harper et al., 1997] se utilizé el procesamiento en el dominio de la frecuencia para
analizar el comportamiento de una sefial modulada en frecuencia transmitida de forma
continua (CTFM - Continuously Transmitted Frequency Modulated) a través de un
transductor ultrasonico. La sefial captada por el transductor receptor, después de
procesarla en el dominio de la frecuencia puede, ser observada en la Figura 2.23. El eco
es demodulado junto con la sefial transmitida para obtener un conjunto de tonos
audibles, los cuales son proporcionales a la distancia del objeto. Segin McKerrow
[McKerrow et al., 2001b], la complejidad de la sefial acustica obtenida después de la
demodulacién es directamente proporcional a la complejidad geométrica del objeto
analizado. Esta sefial acUstica contiene un tono para cada distancia donde la sefal
transmitida se dispersd. Estos tonos pueden ser separados al transformar la sefial
acustica al dominio de la frecuencia con una FFT. La FFT divide el eco (sefial acUstica)
512 componentes frecuenciales, con una anchura de Af = 10Hz. Cuando se transforma
del espacio en frecuencia al espacio geométrico, las componentes frecuenciales
representan un conjunto de deltas con una separacion Ar de 3.4 mm (véase la Figura
2.23). Cada linea de frecuencia f,, obtenida con la FFT es proporcional a la distancia rp,
del objeto reflector que produce esa componente frecuencial del eco analizado. La

amplitud A, de dicha linea asociada a una distancia r es proporcional a la presion del eco
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recibido, de ahi que se pueda encontrar una relacion entre las componentes
frecuenciales computadas con la FFT y el objeto.

Ar

Directividad del transductor

Distintas
superficies
del objeto

Transductor

Distancia (mm)

A, (mv)
Salida de la FFT

‘ Lineas de FFT

f

f

A f

Tn
m

—_.—

Frecuencia (kHz)

Superficie del objeto més cercana: m

Superficie del objeto mas lejana: p

Figura 2.23. Patron de transmision del transductor de ultrasonidos y el procesamiento del eco.

La sefial ultrasonica reflejada sobre un objeto se dispersa en distintas direcciones y cada
una de ellas est4 determinada por la orientacion de las multiples superficies del objeto.
La cantidad de energia dispersada en una direccién estd determinada por el area de las
superficies reflectoras orientadas hacia ésta. El eco captado por el transductor receptor
es una superposicion de las ondas ultrasonicas dispersadas en la direccion del receptor.
Como resultado, el eco es una medida de la geometria del objeto. Cuando el eco de una
sefial ultrasénica que fue modulada en frecuencia se demodula, la sefial resultante es
una superposicion de tonos acusticos. La frecuencia de un tono es proporcional a la
distancia a la cual el sonido ultrasonico fue dispersado y la amplitud es proporcional a la
raiz cuadrada de la cantidad de energia dispersada en direccion al receptor. Cuando una
sefial en el dominio de tiempo se descompone en sus componentes frecuenciales al
aplicarle una FFT, se obtiene un perfil de densidad acustica, el cual no depende de la
distancia del objeto. De este perfil de densidad se pueden extraer un numero de
caracteristicas que son Utiles para la clasificacién de un conjunto de objetos. Algunas de
las caracteristicas que pueden ser utilizadas para caracterizar una planta son el nimero
de capas en el follaje, la densidad del follaje, la cantidad de follaje, el area de las hojas,
entre otras [McKerrow et al., 2001a].

Asi mismo, en [Dror et al., 1995] se realizd un procesamiento tanto en el dominio del
tiempo como en la frecuencia de los ecos provenientes de un reflector antes de ser

analizados por algoritmos de alto nivel. Los tres tipos de representaciones que se
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utilizaron después de procesar los ecos son: espectrogramas (tiempo-frecuencia), forma
de onda y correlacién cruzada (tiempo), y la potencia espectral (frecuencia). Los datos
mostrados por un espectrograma contienen basicamente la energia de las componentes
frecuenciales para cada instante de tiempo después de aplicar la Transformada de
Fourier. La informacién en el dominio del tiempo es obtenida a partir de los datos
extraidos de la forma de onda del eco ¢ de la correlacion cruzada entre el eco y la sefial
transmitida. Por ultimo, la informacion extraida del eco en el dominio de la frecuencia
muestra la potencia espectral obtenida mediante la utilizacion de la transformada de
Fourier. Dror [1995] [1996] analiz6 representaciones descritas para conocer si existia
algun rasgo caracteristico en los datos obtenidos y los ecos capturados por el sistema
sonar (véase la Figura 2.24), para que posteriormente estos datos pudiesen ser utilizados

en algln sistema de reconocimiento.

< < < Transductor ultrasénico
i Micréfono
Sistema Amplificador

de adquisicion de potencia

Pulsos
Sefial recibida ultrasénicos

Sistema de
prc i

Figura 2.24. Sistema sonar utilizado para capturar los ecos.

2.4.4. Clasificacion

Existen diversos algoritmos y técnicas que han sido utilizadas para el reconocimiento de
reflectores de distinto nivel de complejidad en entornos ultrasénicos, tanto en entornos
bidimensionales (2D) como tridimensionales (3D). Todos estos algoritmos analizan los
datos extraidos de los sensores ultrasonicos con el fin de utilizar esta informacién como
referencia para realizar una clasificacion exitosa. A continuaciéon se hara una breve
revision de los algoritmos de clasificacion més relevantes aplicados a la identificacion
de reflectores béasicos (planos, esquinas, salientes) en dos y tres dimensiones, al

reconocimiento de expresiones faciales, de plantas, etc.
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En [Ayrulu et al., 1997] se propone la aplicacion de dos métodos de fusion como las
técnicas de votacion y las técnicas basadas en la teoria de la evidencia (Dempster-
Shafer), para fusionar los resultados obtenidos por un sensor biaural (Figura 2.25.a) en

distintas posiciones del entorno (Figura 2.25.b).

E.—> @ 7@ 3@ 9@
. * <%, 20 3@

140 @ 1@ 1081
50 4@

13@ 120 110

100cm

'.-:l.:.--" A
a) b)
Figura 2.25. a) Estructura sensorial formada por cuatro transductores. b) Entorno de pruebas en el que se
pueden observar las quince posiciones en las que se toman datos para su fusion.

Esta estructura sensorial estd formada por cuatro transductores (Ei, Ez;, Ri, Ry)
Panasonic [Panasonic, 1989], en donde un transductor actia como emisor (E; 6 Ey) y el
otro como receptor (R1 6 Ry) en el extremo de la estructura (véase la Figura 2.25.a). Los
reflectores a identificar siguen siendo planos y esquinas. Al utilizar ambas técnicas para
procesar toda la informacion extraida del sensor, se puede obtener un valor de certeza a
partir del conjunto de decisiones particulares y con este valor se puede tomar una

decision general sobre el tipo de reflector.

El algoritmo de clasificacion presentado en [Peremans et al., 1993a] se basa
exclusivamente en consideraciones de tipo geométrico, suponiendo siempre entornos
especulares. Posteriormente, en [Peremans et al., 1993b] se demuestra que el sistema
sensorial no es capaz de distinguir entre planos y esquinas mientras el robot movil se
encuentre estacionario. Para solucionar este problema propusieron que se tomasen al

menos dos medidas desde distintas posiciones del robot movil.

Por otra parte, en [Kleeman et al., 1995] se utilizd6 un estimador de maxima
verosimilitud MLE (Maximun Likelihood Estimator), siendo éste un algoritmo de
clasificacion que se basa en consideraciones de tipo geométrico. Demuestra cdmo las
relaciones entre las distancias y los angulos de escucha medidos para cada tipo de

reflector son distintas, y por tanto pueden utilizarse estas medidas como pardmetro de
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clasificacion. Cabe mencionar que el MLE es obtenido al calcular el maximo de la

funcién de correlacion cruzada entre el eco recibido y la sefial de referencia.

Los métodos de clasificacion propuestos en [Araujo et al., 2000] se basan también en
relaciones de tipo geométrico como las mencionadas en los pérrafos anteriores. Los
autores asumen que los entornos interiores estan conformados por los tres tipos de
reflectores basicos: planos, esquinas y salientes; y proponen un método de
identificacion basado en el test de maltiples hipdtesis. Los reflectores son comunes en
entornos interiores y se puede estimar su localizacion utilizando los tiempos de vuelo de
los ecos captados por el sonar. La informacion obtenida de los reflectores puede ser
utilizada para generar regiones donde el robot puede navegar libremente mientras limita

su incertidumbre posicional.

En [Urefia, 1998] se disefié una estructura sensorial (recuérdese la Figura 2.5) con la
que logra obtener suficiente informacion para discriminar entre planos/esquinas de
salientes, y ademas genera un mapa del entorno. Para la generacion del mapa del
entorno utiliza el método denominado MHRM (Mapa Heuristico con Recepcion
Multiple). Este método permite la actualizacién del mapa, tras cada medida, en funcion
de la posicion del robot mdvil y de los datos obtenidos de ésta. Otra caracteristica del
método MHRM es que para evitar la generacion de plantillas tras cada medida, éstas se
generan off-line, y con ello se reduce el coste computacional. Ademas de este método,
se propone utilizar un clasificador estadistico a priori bayesiano [Urefia, 1998], dado el
conocimiento que se dispone del sensor después de realizar una caracterizacion

geométrica del mismo.

En los siguientes dos apartados se analizaran algunos trabajos donde se describe como
se han empleado la técnica PCA y las redes neuronales para realizar el proceso de
clasificacion, aplicando dichos algoritmos a los datos extraidos de las estructuras

sensoriales.

2.4.4.1 Andlisis de componentes principales (PCA)

La técnica PCA (Principal Component Analysis) [Pefia, 2002] ha sido utilizada para
reducir la dimensién de un conjunto de datos y para el reconocimiento de objetos en
distintos trabajos [Yang et al., 2004]. Esta técnica tiene aplicacion en distintos campos

disciplinares tales como el reconocimiento de caras, voz, caracteres escritos
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manualmente, etc. Ademéas ha sido utilizada en la deteccion de objetos, en la
clasificacion de sefiales sonar, en la estimacién de la posicién de un robot movil, en la
identificacion y estimacion de la posicién de objetos en 3D, etc. En [Oufroukh et al.,
2002] se desarrollé un nuevo sensor ultrasdnico binaural para la localizacion de un
robot movil y la diferenciacion de simples objetos sin realizar una lectura completa de
todo el entorno. Los transductores ultrasénicos que conforman la estructura sensorial
pueden trabajar como emisores y receptores a la vez. En este trabajo se asume que los
objetos reflejan las ondas ultrasénicas de forma especular. Las sefiales recibidas por el
sonar son procesadas para extraer los rasgos caracteristicos: frecuencia, superficie,
longitud, amplitud y los tiempos de vuelo que definen las caracteristicas de los objetos.
A continuacion se aplicd a los datos extraidos la técnica PCA para extraer las
caracteristicas mas discriminantes de los distintos objetos a clasificar. Resumiendo, la
técnica de analisis de componentes principales (PCA) transforma un ndmero de

variables correladas en un pequefio nimero de variables incorreladas.

En [Jiménez, 2004] se aplicé la técnica PCA al reconocimiento de reflectores
tridimensionales basicos (planos, esquinas, salientes) utilizando como Unicas variables
los tiempos de vuelos proporcionados por los transductores de ultrasonidos. Esta
técnica, ademas de discriminar entre distintos tipos de reflectores, permitio obtener la
localizacion aproximada (distancia, angulos en azimut y elevacion) de éstos con
respecto a la estructura sensorial sin la necesidad de realizar calculos adicionales. La
estructura sensorial propuesta estaba formada por un conjunto de 9 transductores, los
cuales actuaban como receptores, y s6lo uno de ellos como emisor. En la primera fase
de este trabajo se realizd un entrenamiento del sistema, en el cual se situaron los
distintos reflectores en ubicaciones conocidas, con el fin de obtener las matrices de
transformacion de cada objeto. En la segunda fase, donde se realiza la clasificacion, se
captd un nuevo valor de la estructura sensorial para su transformacién y se comparé con
las clases pre-calculadas, y en esta comparacion se conocié a qué tipo de clase pertenece

este objeto y su ubicacion aproximada en distancia, azimut y elevacion.

2.4.4.2 Redes neuronales artificiales (ANN)

Durante los ultimos afios se han llevado a cabo diversos trabajos relacionados con el
reconocimiento de reflectores ultrasénicos en ambientes bidimensionales vy

tridimensionales, en los cuales se han utilizado las redes neuronales artificiales (ANN -
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Artificial Neural Network) para su clasificacion [Coskun et al., 2003]. En [Maksym,
1995] exploran el uso de una red neuronal artificial para distinguir entre los ecos
provenientes de una constelacion de reflectores acusticos que representan un objeto a
clasificar y ecos similares producidos por otros reflectores. En este estudio se utiliza la
forma de la envolvente de la correlacion para realizar la clasificacion del eco producido
por un objeto simulado. La red neuronal usada en el estudio es la red perceptron
multicapa (back-propagation), la cual es capaz de diferenciar entre 5 tipos de objetos,

incluyendo el objeto desconocido.

Harper [1997] utiliza un sensor ultrasonico que transmite continuamente una sefial
modulada en frecuencia. El sensor ultrasénico consiste en dos transductores
emisores/receptores que realizan un barrido entre 50kHz y 100kHz, los cuales estan
conectados a un sistema de adquisicion de datos. Los ecos detectados por un segundo
transductor son demodulados con la sefial transmitida para producir tonos de audio
proporcionales a una determinada distancia. El espectro de estos tonos es determinado
por la geometria del objeto. Una red neuronal artificial es utilizada para el
reconocimiento de plantas usando como vector de entrada los datos extraidos del
espectro de los tonos. Con este sistema de clasificacion se puede reconocer el objeto,
independientemente de la distancia, tamafio u orientacién de las plantas. La arquitectura
neuronal utilizada para realizar el clasificador de plantas es la feed forward. Esta red fue
entrenada utilizando el algoritmo de aprendizaje supervisado back-propagation, el cual
es cominmente empleado con este tipo de redes. La red neuronal empleada esta
constituida por una Unica capa oculta, la cual le permite a dicha red poder distinguir
entre distintos tipos de objetos. Durante la fase de entrenamiento, se utilizaron en el
clasificador los datos méas representativos de cada tipo de objeto, en los cuales se
incluyen distintas medidas de posicion, angulo e incluso orientacion. El porcentaje
minimo de error del clasificador es del 4.96% teniendo en cuenta una desviacion
estandar de 1,16%. Este sistema de clasificacion puede ser montado sobre un robot
movil para ayudarle a identificar los objetos que lo rodean en un entorno; como por
ejemplo: esquinas, planos, salientes, plantas, otros robots, personas u otros [McKerrow
et al., 2001a]. En la Figura 2.26 se muestra un diagrama de bloques del sistema de
clasificacion de objetos que utiliza como entrada a la red neuronal los datos procesados

en el dominio de la frecuencia.
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Figura 2.26. Diagrama del clasificador empleando una FFT y ANN [McKerrow et al., 2001a].

En [Cho et al., 1999] se desarroll6 un sistema de reconocimiento de objetos 3D tales
como cubos, prismas, cilindros y piramides, basado en una red neuronal del tipo mapa
auto-organizativo SOFM (Self Organizing Feature Map), utilizando un array de 8x1
transductores. Para poder reconocer los objetos independientemente de su traslacién y
rotacion, se emplearon como datos de entrada a la red el conjunto de ecos captados por
el array de transductores [Cho et al., 1999] [Hu, 1962]. La red neuronal SOFM tiene la
caracteristica que utiliza un algoritmo de aprendizaje no supervisado durante el
entrenamiento. El algoritmo de aprendizaje no so6lo actualiza el vector de pesos de la
neurona ganadora, sino también los vectores de pesos de las neuronas vecinas a la
ganadora. El porcentaje de éxito del sistema de reconocimiento desarrollado por Cho es

de aproximadamente 92%.

En [Barshan et al., 2000b] se realiz6 un estudio acerca de las sefiales captadas por un
sonar, las cuales al ser procesadas por una red neuronal pueden ser utilizadas como
parametros de clasificacion y con ello lograr diferenciar entre distintos objetos en
espacios interiores. La red neuronal identifica los rasgos caracteristicos de los
reflectores ultrasonicos utilizando como datos de entrada la diferencia en amplitud y los
tiempos de vuelo extraidos de los ecos producidos por los objetos. El sistema sonar esta
formado por dos transductores acusticos idénticos, donde cada transductor puede operar
como transmisor y receptor, y detectar los ecos reflejados en objetos que estén dentro de
su propia area de sensibilidad. EI sistema que aqui se describe es capaz de diferenciar
entre planos, esquinas, esquinas agudas (con un angulo menor a 90°), salientes y
cilindros. La configuracion de la red neuronal utilizada en este sistema de clasificacion
es la feed forward, la cual consta de una capa oculta, una de entrada y una de salida.
Con este sistema, se puede estimar la localizacion (la distancia, el &ngulo) y el tipo de

objeto del cual provienen los ecos en el entorno.

En [Ayrurul et al., 2001] se trabajoé con distintas estructuras de redes neuronales

artificiales (p.e. red MLP feed-forward) para analizar la informacion extraida de los
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ecos en el dominio de la frecuencia. En primera instancia se realizd en este trabajo un
analisis minucioso de los algoritmos de entrenamiento, del disefio de la red (nUmero de
capas y neuronas por cada capa) y la funcion de activacion de la red, debido a que todos
estos pardmetros se tienen que tomar en cuenta para lograr que la red neuronal pueda
converger. Los dos tipos de algoritmos que se emplearon para el entrenamiento de la red
neuronal MLP son el back-propagation [Ochoa et al., 2004a] y el generating—shrinking
[Ayrurul et al., 2001]. El back-propagation es el algoritmo mas usado por su
simplicidad y su facilidad de extraer informacidn util de los objetos con que se entrena
la red. Este algoritmo tiene la capacidad de extraer la informacion almacenada en los
objetos y traspasarla a los puntos de conexion (pesos) entre las neuronas y las capas. Por
otra parte, la principal caracteristica del algoritmo generating—shrinking es que genera o
asume que s6lo una neurona de salida podra tomar el valor de uno (la neurona
ganadora) y las restantes tendran que tener el valor de cero. Este algoritmo es mucho
mas rapido que el back-propagation y tiene un mayor porcentaje de éxito en las

clasificaciones [Ayrurul et al., 2001].

La informacion extraida de los ecos captados en el dominio de la frecuencia
(componentes espectrales) es utilizada para formar el vector de entrenamiento de la red
neuronal con el fin de que la red almacene en sus puntos de conexion la informacion
antes mencionada. Los datos que finalmente integran el vector de entrada a la red son
las amplitudes maximas de los ecos recibidos, asi como los tiempos de vuelo y sus
diferencias. El conjunto de datos formados por estos parametros de clasificacion son
distribuidos en distintas formas, para posteriormente aplicarles los dos tipos de pre-
procesamiento (FFT y DWT) y construir el vector de entrenamiento. Con este nuevo
vector se realiza el entrenamiento de la red neuronal para que logre reconocer distintos

tipos de reflectores (plano, esquina, saliente, cilindro).

Después del proceso de entrenamiento, un conjunto distinto de datos se utiliz6 como
vector de entrada (vector de prueba) a la red neuronal para verificar el éxito de la
clasificacion. Los resultados de esta prueba dieron un porcentaje de éxito en torno al
89% si se emplean las amplitudes de los ecos como entrada de la red neuronal. Por el
contrario, si se usan los datos generados a partir de las Transformadas de Fourier
[Ayrurul et al., 2001] [Barshan et al., 2001] y Wavelet como datos de prueba, se llega al

87% y al 89% de éxito, respectivamente. El rendimiento obtenido para las diferentes
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sefiales de entrada fueron comparadas en términos del éxito de la clasificacion y la

complejidad de los algoritmos de procesamiento.

En [Dror et al., 1996] se tratd6 de averiguar como funciona el sistema sonar de un
murciélago, y para esto se disefi6 un sistema sensorial que emula su comportamiento y
esta basado principalmente en una red neuronal. La principal tarea de este disefio es
realizar el reconocimiento de objetos complejos tales como caras, o bien calcular la
velocidad de un objeto en movimiento. En primera instancia se estudié la posibilidad de
que una red neuronal fuese capaz de realizar el reconocimiento de algunas caras. En la
primera etapa se capturaron imagenes de caras en distintas exposiciones (véase la
Figura 2.27) con el sistema sonar representado en la Figura 2.24. Las componentes
espectrales extraidas de los ecos captados han sido utilizadas para formar con ellas el
conjunto de entrenamiento de la red neuronal. En la Figura 2.28 se representa el sistema

de reconocimiento de caras que emplea una red neuronal artificial de tres capas.

Posteriormente se prob6 la fiabilidad de la red neuronal para reconocer tanto
expresiones faciales como caras, usando para ello ecos que no fueron empleados en el
entrenamiento. De esta forma, el sistema de clasificacion fue capaz de reconocer estas

nuevas caras con un 96% de éxito.

Y

Figura 2.27. Expresiones de caras empleadas en el clasificador.

También se probo con el reconocimiento de caras entre hombres y mujeres. El sistema
tiene que ser capaz de reconocer el sexo de un grupo de imégenes de ecos captados. De
las pruebas realizadas con 16 caras, la red neuronal es capaz de reconocer con un
porcentaje del 88% de éxito las que son caras de hombres o caras de mujeres. Sin
embargo, al emplear otras imagenes distintas al entrenamiento, la red no fue capaz de

reconocer el sexo.
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Figura 2.28. Sistema de reconocimiento de caras con una red neuronal.

En un segundo estudio, las redes neuronales fueron utilizadas para detectar la velocidad
de un objeto en movimiento que se dirige hacia el sistema sensorial. Dentro del
conjunto de entrenamiento fueron incluidas distintas orientaciones del objeto, sin
embargo en la etapa de prueba se agregaron otras posiciones que no fueron incluidas en
el entrenamiento. Cuando la red neuronal fue entrenada usando los datos extraidos de
un espectrograma, fue capaz de generalizar y reconocer correctamente el 90 % de los
ecos reflejados por dos formas tridimensionales (cubo y tetraedro) con distintas
orientaciones. Al utilizar la informacién obtenida en el dominio del tiempo (forma de
onda y correlacion cruzada) para entrenar la red neuronal, ésta no fue capaz de
generalizar la forma del objeto. En cambio, si la red neuronal fue entrenada utilizando la
potencia espectral como dato de entrada, ésta fue capaz de generalizar y reconocer
correctamente el 70% de los ecos provenientes de las dos formas tridimensionales con
distintas orientaciones. En la Figura 2.29 se muestra la estructura de la red neuronal que

tiene como datos de entrada la informacion extraida de un espectrograma.
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Figura 2.29. Estructura interna de la red neuronal para clasificar objetos [Dror et al., 1995].

2.5. Objetivos propuestos

El objetivo de esta tesis es, como ya se ha indicado en el capitulo anterior, la mejora de
los rendimientos obtenidos por los sistemas sensoriales ultrasénicos en la clasificacion
de reflectores; mediante la utilizacion de técnicas de correlacion y clasificacion (PCA)
sobre los datos extraidos de la sefial ultrasonica. Este sistema de clasificacion permitira
utilizar la informacion extraida de las estructuras sensoriales en los sistemas de
navegacion de robots mdviles, en sistemas de posicionamiento local, o en sistemas de

deteccion de obstaculos referidos al inicio de este capitulo.

El desarrollo de esta tesis se ha estructurado en cuatro pasos, los cuales se detallan

brevemente a continuacion:

« La propuesta de un sistema de codificacion que permita la transmision simultanea con

varios transductores ultrasonicos.

e La extraccion de informacion de los maultiples ecos recibidos por la estructura

sensorial a traves de algoritmos en el bajo nivel.

« Procesamiento de la informacion extraida utilizando la técnica PCA para obtener las

caracteristicas mas discriminantes de los distintos objetos a clasificar.
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o Los datos procesados por la técnica PCA son utilizados como parametros de
clasificacion, para identificar el reflector ultrasénico asi como su ubicacion con

respecto a la estructura sensorial.

Como ya se comento, uno de los objetivos principales de esta tesis es desarrollar un
sistema clasificador de reflectores ultrasonicos utilizando la técnica PCA para realizar
esta tarea. Sin embargo, para mejorar la eficiencia de estas técnicas es necesario llevar a
cabo un procesamiento en el bajo nivel de las sefiales recibidas y con ello mejorar el
proceso de reconocimiento. El desarrollo de una nueva estructura sensorial con la que se
pueda extraer informacion detallada del entorno y con ello ayudar al proceso de
clasificacion, es una de las premisas principales. Para el desarrollo del sensor

ultrasénico se tomaron en cuenta los siguientes aspectos:

« Disefio de una estructura sensorial que contenga multiples transductores ultrasénicos,
la cual permita determinar con precision la distancia que existe entre un reflector y el

sensor, asi como su resolucion lateral frente al mismo.

« Se propone la emision simultanea de multiples sefiales ultrasonicas a través de una

estructura sensorial utilizando un esquema de codificacion adecuado.

« El esquema de codificacion debe permitir la deteccion simultanea de diferentes

fuentes de origen e incluso los multicaminos.

« La sefial recibida sera demodulada, correlada y descompuesta en sus multiples sefiales

para que a partir de ellas se pueda obtener informacidn del entorno en cada instante.

Después de la obtencién de las multiples sefiales se llevara a cabo un procesamiento de
bajo nivel para estimar las respuestas impulsivas de los canales fisicos de transmision a
través de técnicas de correlacion y deteccion de maximos locales. Ademas, se realizard
un modelo MIMO del sistema de transmision-reflexion-recepcion en el cual se
consideren los canales de transmision del sistema durante la emision de una sefial en

distintos instantes de tiempo.

Finalmente, se llevara a cabo un conjunto de simulaciones y pruebas practicas para
verificar el comportamiento del sistema propuesto. Estas pruebas permitiran caracterizar
el sistema de transmision ultrasonico que consta Unicamente de cuatro transductores, los

cuales puede realizar una transmision y recepcion simultanea. Asi mismo, se verificaran
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los algoritmos de clasificacion y localizacidén considerando que frente a la estructura

esta ubicado un reflector ultrasonico basico (plano, esquina o saliente).
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3. Estructura del sistema sensorial ultrasénico

3.1. Introduccion

Los sistemas de deteccion y clasificacién que emplean la sefial ultrasonica (sonar) han
evolucionado con el paso del tiempo, incrementando su capacidad de procesamiento
tanto en la etapa de emisiébn como en la de recepcion. Estos sistemas sonar han
incrementado el nimero de elementos con los que interactian con el entorno, con la
finalidad de obtener informacion mas detallada del mismo. Ademas, estos sistemas
utilizan en sus estructuras sensoriales mdaltiples transductores, con distintas
configuraciones geométricas entre ellos. Al contar con mas transductores con los que se
interactta con el entorno, el sistema sonar es capaz de obtener mas informacion en cada
proceso de lectura. La utilizacion de mdaltiples transductores en una estructura sensorial
puede resolver el problema de la resolucion angular y minimizar los problemas

relacionados con las reflexiones especulares.

En este capitulo, se presenta una estructura sensorial formada por cuatro transductores
con la finalidad de realizar el reconocimiento de reflectores tanto basicos como de

naturaleza compleja. La configuracion fisica de la estructura sensorial que permite
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realizar clasificaciones en dos y tres dimensiones se muestra en el apartado 3.2. Una de
las caracteristicas mas destacables de esta estructura sensorial es que las sefiales
asignadas a cada emisor son transmitidas simultaneamente utilizando sefiales
codificadas. El esquema de codificacion empleado debe permitir la identificacion
simultanea de las distintas sefiales emitidas después de reflejarse en el entorno. En el
apartado 3.3, se muestra el diagrama global del proceso, que a su vez es dividido en dos
partes, el procesamiento realizado en el bajo nivel y el procesamiento en alto nivel.
Finalmente, en el apartado 3.4 se dan algunas conclusiones del desarrollo de la

estructura sensorial y sus caracteristicas generales.

3.2. Estructura sensorial propuesta

La estructura sensorial propuesta en esta tesis se ha desarrollado de forma que la
informacion que se extraera de ella pueda ser utilizada como parametro de clasificacion
de los algoritmos que se abordaran en los siguientes capitulos. En la Figura 3.1 se
muestra la estructura fisica del sensor ultrasonico desarrollado, el cual esta constituido

por cuatro (xr=4) transductores que actian como emisores y receptores.

ER,

ER, (@ d

o

Origen.

E/R,

E/R, y

E/R,

-X

E/R ;
4 d'= x/id ’ ER, Origen

Figura 3.1. Estructura sensorial propuesta.

Con esta configuracion se dispone de cuatro transductores que emiten simultdneamente
una sefial codificada asignada a cada emisor. Al disponer de cuatro transductores, la
estructura sensorial tiene la capacidad de proveer informacion suficiente para poder
discriminar entre los reflectores basicos (planos, esquinas y salientes) [Urefia, 1998] a
través de las sefiales captadas. Cada transductor tiene asignada una macro-secuencia [De
Marziani et al., 2006], las cuales son utilizadas para excitarlos en la etapa de emision.

Estas secuencias pueden transmitirse simultineamente debido a que existe una baja
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interferencia entre ellas. Esta y otras caracteristicas de las macro-secuencias se

abordaran con maés detalle en el capitulo 4.

Después de haber analizado en el capitulo 2 las distintas estructuras sensoriales
utilizadas para clasificar objetos, se ha optado por emplear en esta tesis una estructura
similar a la presentada en [Jiménez, 2004]. Esta estructura sensorial se caracteriza por
tener cantidad menor de transductores e incrementar el nimero de emisiones
simultaneas al usar macro-secuencias. La estructura sensorial propuesta (véase la Figura
3.1) estd formada por un sensor-vector horizontal (E/R,-E/R3) y un sensor-vector
vertical (E/R1-E/R;), los cuales permiten obtener informacion en ambos ejes. Entre las
variantes que se le podrian realizar a la estructura propuesta, se pueden mencionar la
opcion de colocar mas elementos (transductores) y modificar sus ubicaciones
geométricas, o bien reducir la distancia d que existe entre los transductores. Si la
distancia d que existe entre transductores es muy pequefia comparado con la distancia r
que hay entre el reflector y la estructura sensorial (d<<r), se reduce el problema de
correspondencia de ecos. Tomando en consideracion esta premisa, el patrén de
emision/recepcioén de los transductores puede considerarse el Unico y estaria centrado en
el origen de coordenadas de la estructura sensorial. En la Figura 3.2 se muestra una de
las variantes para la estructura sensorial propuesta, donde la estructura bésica se ha
duplicado y por consiguiente se ha aumentado el nimero de transductores ultrasénicos
con los que se interactua con el entorno. Esta ampliacion de la estructura permite extraer

maés informacion del medio al tener una cantidad mayor de transductores.

z Origen de
coordenadas
E/Rg
E/Rs
E/R, x
d'=-/2d
ER, E/R,

Figura 3.2. Estructura sensorial alternativa a la propuesta.

Después de emitir simultaneamente sefiales codificadas con los transductores, los ecos

correspondientes a estas emisiones son detectados y discriminados en los receptores, en
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cada proceso de lectura. En la Tabla 3.1 se observan la cantidad total de emisiones y
recepciones que el sistema es capaz de realizar. La sefial emitida por el emisor E/Ry,
después de ser reflejada en el entorno, es recibida por los transductores receptores E/R;,
E/R,, E/R3 y E/R4. De forma similar, cada una de las sefiales emitidas por los emisores
E/R,, E/R3y E/R, es recibida por todos los transductores receptores (E/R1, E/R,, E/R3y

E/R;) de la estructura sensorial.

Transductor emisor Transductor Receptor
E/R, E/R1, E/R,, EIR3, EIR4
E/R, E/R1, E/R;, EIR3, E/IR4
E/R; E/R1, E/R;, EIR3, E/IR4
E/R, E/R1, E/R;, EIR3, E/IR,4

Tabla 3.1. Configuracion de emision/recepcién de transductores de la estructura sensorial.

En la Figura 3.3 se muestran las distintas configuraciones posibles en el proceso de
emisién/recepcién con la estructura sensorial propuesta, en donde la emision de cada
transductor y los elementos que reciben los ecos provenientes de estas emisiones son

mostrados por separado.

z z
Reflector Reflector
E/R,
E/le
Lt 4
ER, ER, y
X X
a) : b)
z z
Reflector Reflector
E/R, E/R,
E/R, y E/R, 4
X M
E/R,
c) : d)

Figura3.3. Configuracion de los canales fisicos de transmisién para la emision del transductor a) E/Rj,
b) E/R,, ¢) E/R3 y d) E/R,; y la recepcién de todos los transductores para cada emision.
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La estructura sensorial propuesta tiene algunas caracteristicas que la definen con

respecto a las presentadas en el capitulo 2:

Una de las caracteristicas mas destacables es su capacidad de emision/recepcion
simultanea. Esto permite obtener un elevado numero de medidas (hasta 16 como
maximo) en un solo proceso de emision, lo que aporta una gran cantidad de
informacién del entorno, y con ello se facilita la discriminacion de medidas
erroneas. Para conseguir la emision/recepcion simultanea se recurre a la utilizacion
de macro-secuencias (MS) formadas a partir de Conjuntos Complementarios de M-
Secuencias (M-CSS) [De Marziani et al., 2006].

Permite obtener informacion bidimensional (2D) y tridimensional (3D) del entorno
a través de la posicion geométrica que guardan los transductores ultrasonicos en la
estructura, localizados en las esquinas de un cuadrado. A partir de los TDV’s
proporcionados por los cuatro transductores se puede determinar geométricamente
la posicion del reflector en el espacio tridimensional: vector director r, azimut y, y

elevacion @ (véase la Figura 3.4).

Reflector P"(0, Yy 2y)
_|<— Proyeccion del reflector
en el plano z-y

E/R, 1
CP( Y 2,)

ER,

X {-‘ .............................. E| y
ER, T P'(Xy, Yy:0)

Proyeccion del reflector
en el plano x-y

Figura 3.4. Ubicacién y proyeccién de un objeto frente a la estructura sensorial, para obtener
informacion relativa a su posicion espacial.

Con la informacién obtenida por la estructura sensorial se puede llegar a clasificar no

solo reflectores basicos, sino también reflectores de naturaleza compleja. Ademas de los

tiempos de vuelo (TDV), que seran los utilizados en esta tesis, pueden extraerse otras

caracteristicas que podrian ser usadas también como parametros de clasificacion, como

son la amplitud de los ecos, las respuestas impulsivas (IR), las componentes

frecuenciales (CF), etc. Dichos pardmetros pueden servir de base a algoritmos de alto

nivel para la clasificacion (PCA, ANN, etc.).
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3.2.1. Caracterizacion de reflectores basicos

A continuacién se realiza una caracterizacion de los tres tipos de reflectores basicos
(plano, esquina y saliente) que se abordan en esta tesis, debido a que es habitual

encontrarlos en entornos tipicos de movimiento de robots méviles.

Reflector tipo saliente

Un reflector tipo saliente es aquel que refleja omni-direccionalmente las sefiales
ultrasénicas que inciden en él. Por ello, un saliente puede ser considerado una fuente
puntual de ultrasonidos situada en las coordenadas de un punto P (Xp, Yp, zp). EstO
sucede de manera general con objetos y obstaculos que tengan una forma convexa desde
el punto de vista del sensor [Jiménez, 2004]. En la Figura 3.5 se representa un reflector
tipo saliente con el vector de posicion en el punto de reflexion P y coordenadas (Xp, Ve,
Zp). En este caso el reflector saliente es la interseccion de dos planos vistos por el lado
convexo Y la posicion P se considerara como el punto donde dicha interseccién corta a
la recta perpendicular a este punto y que pasa por el origen de coordenadas. Es de este

punto P de donde se recibira el primer eco.

P (Xp, Y. Zp)
A

X

Reflector
Tipo Saliente

Figura 3.5. Vector de posicidn para un reflector tipo saliente.

Reflector tipo plano

El modelo tridimensional de un reflector tipo plano que se considera en este apartado
queda completamente definido por su vector de posicion r y el punto P de coordenadas
(xe, Yp, zp), al igual que en el caso de los reflectores tipo saliente [Urefia, 1998]. Para el
caso de un plano, el vector de posicion r es la recta normal al plano 7 que pasa por el
origen de coordenadas de la estructura sensorial, como se muestra en la Figura 3.6.
Como se observa en esta gréafica, la sefial ultrasdnica que incide en el plano se refleja y

se dispersa en varias direcciones y produce una nueva fuente puntual de ultrasonidos
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situada en el plano imagen, suponiendo que el plano se comporte como una superficie

especular.

Reflector
Tipo Plano

Figura 3.6. Vector de posicion para un reflector tipo plano.

Reflector tipo esquina

Un reflector tipo esquina esta formado por dos reflectores tipo plano que se intersectan
formando un &ngulo de 90°, visto desde el lado concavo por el sensor. En este estudio
Unicamente se han considerado las esquinas de 90° ya que éstas son las que
habitualmente se encuentran en los entornos reales. Desde un punto de vista tedrico y
suponiendo que los planos que la conforman se comportan como superficies
especulares, un reflector tipo esquina se modela a través de una doble reflexién
[Kleeman et al., 1995] [Urefia, 1998].

El vector de posicion r de una esquina es el que partiendo del origen de coordenadas
de la estructura sensorial es perpendicular a la recta que resulta de la interseccion de los
dos planos (arista), como se representa en la Figura 3.7. Para caracterizar a los
reflectores tipo esquina, es necesario recurrir a los vectores de posicion de los dos

planos que la forman r_y r_, a diferencia de los reflectores tipo saliente y plano. La

distancia a la que se encuentra la esquina se corresponde con el médulo del vector de
posicion r, y su angulo de azimut y esta determinado por la relacion existente entre el
vector de posicion r y cualesquiera de los dos vectores de posicion de los planos 7 y
. El dngulo de elevacion @del vector de posicion r en este caso coincide con la de los

vectores de posicion de ambos planos.
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Ifilgjlte’
X »

»

- r_ Plano

Reflector -
2 Imagen

Tipo Esquina

Figura 3.7. Vector de posicidn para un reflector tipo esquina.

Otros tipos de reflectores

Ademas, en este apartado se incluyen otros tipos de reflectores a modo de referencia,
que en la actualidad son motivo de estudio en diversos trabajos debido a que es comdn

encontrarlos en entornos interiores, sin embargo no se trataran en este trabajo.

Reflector tipo cilindro. Este tipo de reflector tiene un comportamiento muy similar a un
saliente cuando su diametro es pequefio, y refleja las sefiales ultrasonicas que inciden en
él dispersando la energia en multiples direcciones. Por el contrario, si su didmetro es
grande, este reflector se considera como una superficie especular donde cada punto del
cilindro refleja ondas como lo haria un plano tangente al mismo. En la Figura 3.8 se
representa un reflector tipo cilindro con un vector de posicion r que parte del origen de
coordenadas y finaliza en el punto de corte mas cercano con el cilindro en modo

perpendicular (coordenadas Xp, Yp, Zp).

X

Reflector
Tipo Cilindro

Figura 3.8. Vector de posicion para un reflector tipo cilindro.

Reflector tipo esquina 3D formado por la interseccion de tres planos. Este tipo de

reflector esta formado por tres reflectores tipo plano que se intersectan formando un
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angulo de 90° en cada vértice o punto de union, visto desde el lado céncavo por el
sensor. Los tres planos que forman al reflector tipo esquina se comportan como
superficies especulares y se modelan a través de una triple reflexion que involucra a sus

tres planos [Hong et al., 1995].

El vector de posicion r de una esquina 3D es aquel que queda definido partiendo del
origen de coordenadas de la estructura sensorial y pasa por el vértice que resulta de la
interseccion de los tres planos, como se representa en la Figura 3.9. Para caracterizar a
este tipo de reflector, es necesario recurrir a los vectores de posicion de los tres planos

que la forman r_, r_y r_,y con ellos realizar el seguimiento a las correspondientes

reflexiones que se producen cuando incide una sefial ultrasonica en este reflector. La
distancia a la que se encuentra la esquina 3D de la estructura sensorial (origen) esta

determinada por el mddulo del vector de posicién r .

G

Reflector
Tipo Esquina
3D

ER,

Figura 3.9. Vector de posicién para un reflector tipo esquina en 3D.

Por otra parte, el &ngulo de elevacion @ del vector de posicion r estd dado por la
relacion que guarda éste con el vector de posicion del plano 7; y su angulo de azimut »
viene determinado por el angulo que existe entre el vector de posicion r y el vector de
posicion del plano 7. Si el &ngulo de elevacion y de azimut son iguales a 45° se dice
que el vector de posicién r esta centrado con respecto los tres planos que forman a la

esquina 3D.
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Reflector complejo. Entre los reflectores complejos que suelen encontrarse
habitualmente en entornos interiores se encuentra el reflector tipo planta. Este reflector
puede ser modelado como un conjunto de micro-planos que estan ubicados de forma
aleatoria y cada uno de éstos tiene a su vez una inclinacion distinta y particular [CIRCE,
2005]. Por esta razon cuando una sefial ultrasonica incide sobre una planta, solo una
porcion de la sefial emitida por el sensor llega a cada uno de estos planos y se refleja
(respecto a la normal del micro-plano). Como resultado de esta reflexién mdaltiple, la
sefial recibida esta formada por una combinacion de ecos que fueron producidos por

estos micro-planos.

El vector de posicion r de una planta es el que partiendo del origen de coordenadas de
la estructura sensorial va al punto méas cercano detectable que representa a la planta,

como se muestra en la Figura 3.10.

X

Reflector
Complejo:
Planta

Figura 3.10. Vector de posicidn para un reflector complejo tipo planta.

3.2.2. Patréon de direcciones de analisis de la estructura sensorial

Despues de haber realizado un andlisis de los reflectores basicos en el apartado anterior,
se pretende conocer cuales serian sus posibles ubicaciones con respecto a la estructura
sensorial en un espacio tridimensional. Para realizar esta tarea se propone construir un
mapa de direcciones con el cual se pueda obtener una mayor cantidad de informacion de
los reflectores y con ello lograr una mejor caracterizacion de éstos. El mapa de
direcciones propuesto tiene que ser capaz de captar informacion en un entorno
tridimensional; es decir, tiene que manejar posiciones donde exista un cambio tanto en
azimut como en elevacion para tener realmente una distribucion en 3D. En la Figura
3.11 se muestra el mapa de direcciones propuesto, el cual tiene una apertura en azimut
de +45° con incrementos de 5.6° y en elevacion de +40.5° con incrementos de 10.12°. La

ventaja de esta configuracion en hexagonos es que este mapa de direcciones se puede
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adaptar perfectamente a los diferentes patrones de emision/recepcion de distintos tipos
transductores ultrasonicos. De tal forma que si el angulo de apertura méximo para un
determinado transductor es de aproximadamente de +35°, basta con quitar el ultimo

hexagono de posiciones del patron de direcciones.

39.3° 28.1° 16.8° 56° -56° —168° _281° _39.3°

******************* e e e e e e e Rt Rl L P E e B E ]
' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' ' '

Elevacion
QL

-10.12°

—20.25°

-30.38°4

45°  337°  225° 112° 0° 1120 -225° —-33.7° —45°
Azimut

Figura 3.11. Distribucion angular del mapa de direcciones.

Debido a que la distancia entre transductores es lo suficientemente pequefia en
comparacion con la distancia a la que esté el reflector, se puede considerar que existe un
Unico patron de direcciones (mapa de direcciones) para todos los transductores. Este
patrén tiene la caracteristica de que estad centrado en el origen de coordenadas de la
estructura sensorial, como se puede apreciar en la Figura 3.12. Cada punto del patron
tiene como pardmetros una distancia r, un angulo de azimut yy uno de elevacion € que
se representan a través del vector de posicion r. Una de las caracteristicas mas
importantes de este mapa de direcciones es que la distancia r que existe entre el origen
de coordenadas y la posicién en 3D se mantiene, y lo Unico que varia son los angulos de
azimut y y elevacion 6. Debido a esto, se puede considerar que cada una de estas

posiciones del mapa esta ubicada en la superficie de una semiesfera.
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Figura 3.12. Patron de direcciones de la estructura sensorial.

3.3. Diagrama global de proceso

Con el fin de mejorar los rendimientos obtenidos por los sistemas sensoriales
analizados en el capitulo anterior, se ha propuesto una estructura sensorial con la cual es
posible obtener mayor informacion del entorno a pesar de utilizar una reducida cantidad
de transductores. Para ello se han propuesto algoritmos tanto en el bajo como en el alto
nivel de procesamiento. En el bajo nivel de procesamiento, se usan técnicas de
codificacion de la sefial para poder transmitir simultaneamente y, en la recepcion, lograr
discriminar a traves del proceso de correlacion entre las sefiales transmitidas
previamente. En el alto nivel, la informacion extraida de los ecos captados por el

sistema sensor se procesa utilizando algoritmos méas complejos como la técnica PCA.

En la Figura 3.13 se muestra el diagrama general de procesamiento que extrae
informacion del entorno a través de la estructura sensorial disefiada. El diagrama
general de procesamiento consta de dos partes, la etapa de bajo nivel y la etapa de alto

nivel, las cuales se abordardn con més en detalle en los capitulos 4 y 5, respectivamente.
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Procesamiento de alto nivel

Procesamiento
8[K] L
de bajo nivel
*—> .
asociado cada
transductor E/R,
(Emisién de secuencias codificadas Objeto
y algoritmos de correlacion)
Informacion extraida de los ecos (TDV)
5 Técnica PCA §
_%’E i Recuperacién : 0 >
' Proyeccion p——"> | de lainformacion :
1 al espacio del ) !
i transformado €l espacio ' Localizacié
! transformado 1 oca _|z_aC|9n y
' i Clasificacion

Figura 3.13. Diagrama general de procesamiento propuesto.

3.3.1. Procesamiento en bajo nivel

La algoritmia de bajo nivel asociada a cada transductor de la estructura sensorial

propuesta debe permitir realizar las siguientes tareas:

o Realizar una emision simultanea con todos los transductores que conforman el
sensor, sin que exista interferencia entre las sefiales transmitidas y evitar el
crosstalk. Para lograr la transmision simultdnea se han utilizado secuencias
complementarias para codificar la emisién de cada transductor, y posteriormente

realizar su deteccion.

e Obtenciéon de informacion del entorno al poder extraer de los ecos recibidos
pardmetros que puede ser utilizada como caracteristicas de clasificacion (tiempos de
vuelo, amplitudes de los ecos, etc.). Dicha informacion se pretende obtener

utilizando una cantidad minima de transductores en un entorno tridimensional.

Para la realizacion de estas tareas, es necesario aplicar una algoritmia especifica de bajo
nivel que permita cumplirlas. En lo que se refiera a la emision y recepcion simultanea,
se han utilizado macro-secuencias construidas a partir de conjuntos complementarios de
M secuencias, que tienen la particularidad de que pueden transmitirse simultineamente

con muy poca interferencia entre ellas debido a su baja correlacién cruzada.

Debido a la pseudo-ortogonalidad de las macro-secuencias, es posible, mediante

técnicas de correlacion, la deteccién y discriminacién de las sefiales codificadas
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captadas por los receptores después de reflejarse en el entorno, aun con una relacién
sefial-ruido baja. En la Figura 3.14 se muestra el diagrama de blogues de los algoritmos
aplicados en el bajo nivel de procesamiento, con el fin de obtener informacion detallada
del entorno al emitir con un transductor una sefial codificada, para su posterior

procesado después de haberse reflejado en el entorno.

En esta figura se observa cOmo una macro-secuencia es construida a partir de un
conjunto complementario mediante un méetodo de ordenacion. Dicha macro-secuencia
es modulada utilizando un esquema BPSK para que pueda ser transmitida por el
transductor. Los ecos recibidos por este transductor son demodulados y correlados para
identificar cada una de las macro-secuencias transmitidas. Posteriormente son validados

dichos picos de correlacion utilizando un detector de picos.

La sefal recibida por el transductor tiene la particularidad de que puede contener
informacion relativa al comportamiento de los canales fisicos de transmisién y al tipo de

objeto en que se reflejo.

Secuencias . Entorno
del conjunto Macro-Secuencia Macro-Secuencia PN
MS[K] emitida S, [k] (. R
K] Generador de @, ——>| Etana de emision E/R; Emision
—> conjuntos % ——>| Procesode | | Modulacién > Eece diony <= W ). ).).
complementarios } ordenacion BPSK pelony w. AAL
W, Ay —S| potencia ~. :
i E
S Opjeto
Ecos
Eco principal
Eco secundario del
/ multipath
Detector de picos Mggrg?;iﬂreg;as Demodulacion
. . < y umbral - < BPSK
Respuesta impulsiva W;
del canal de ~ .
transmision h. [K] Sefial correlada Sefial demodulada Sefial recibida
i
' oK YK Sylk]

Figura 3.14. Diagrama de bloques de la algoritmia aplicada en el bajo nivel de procesamiento para
obtener informacion del entorno.

3.3.2. Procesamiento en alto nivel

Las respuestas impulsivas obtenidas de los ecos recibidos son usadas para localizar un
objeto, ademéas de proveer informacion relativa al entorno y al objeto donde se ha
reflejado la sefial transmitida. A partir de esta informacion extraida (TDV), se ha
estudiado y aplicado un método para llevar a cabo una clasificacion y localizacion de
reflectores en un entorno tridimensional, de forma que se puedan identificar los

reflectores basicos (saliente, plano y esquina). En este sentido, se ha planteado usar la
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técnica de analisis de componentes principales, que tradicionalmente ha sido aplicada
en otros sistemas sensoriales con diversos procedimientos y metodologias, pero de

escaso uso en la actualidad en el campo de los ultrasonidos.

En la Figura 3.15 se muestra el diagrama de bloques del sistema que esta encargado de
realizar un andlisis con la técnica PCA para procesar la informacion extraida de la
estructura sensorial, después de haber sido procesada por el sistema de bajo nivel. Los
vectores de informacion extraidos de los ecos son proyectados al espacio transformado
y posteriormente recuperados. A través de los resultados obtenidos con esta técnica se
puede realizar la identificacion del tipo de reflector, asi como su localizacion en un

entorno tridimensional.

Técnica Vector

PCA Transformado
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“ﬂ|:> reduccion |:\'>

distancia y direccion
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'
'
'
'
'
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'

procesar la informacion extraida de los ecos recibidos por la estructura sensorial.

3.4. Conclusiones

En este capitulo se han mostrado algunas de las caracteristicas mas destacables de la
estructura sensorial propuesta, para lograr extraer informacion detallada del entorno y
de los objetos localizados frente al sensor ultrasonico. Esta estructura sensorial cuenta
con la particularidad de que permite realizar multiples emisiones y recepciones
simultaneas, lo que dota al sistema de una alta redundancia, muy superior a otras y con

una reduccion importante del nimero de elementos con que interactua el sensor.

En el caso particular de tener cuatro transductores emitiendo simultdneamente, se
pueden tener hasta 16 medidas en cada proceso de lectura y con ellas tener mas
informacidn del entorno desde una sola posicion del sensor. Con esta estructura se tiene
también la posibilidad de obtener informacion tanto en un entorno bidimensional (2D)
como tridimensional (3D). Con la informacion obtenida existe la posibilidad de detectar
medidas espurias que se apartan considerablemente de los valores esperados,

garantizando una mayor fiabilidad a la hora de realizar tareas de clasificacion. Gracias a
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la capacidad de emisidn/recepcion simultanea al utilizar macro-secuencias para
codificar la emision de los transductores es posible evitar la interferencia cruzada entre

los canales de transmision.

Ademas, se ha descrito brevemente el diagrama general de proceso que consta de dos
partes esenciales, el procesamiento en el bajo nivel y en el alto nivel. En lo que respecta
al procesamiento en el bajo nivel, se propone el uso de macro-secuencias para realizar
una transmisién simultanea con los multiples transductores del sistema sensor.
Posteriormente se identifican las secuencias transmitidas a través de un algoritmo de
correlacion aplicado a la sefial recibida por los transductores. Por otra parte, en el alto
nivel de procesamiento se utiliza la informacién obtenida del sensor, de la cual se han
extraido algunos pardmetros que pueden ser utilizados en algoritmos de clasificacion

para la identificacion y localizacion de reflectores basicos.
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sensorial ultrasonico

4.1. Introduccion

En este capitulo se realiza un analisis completo del proceso de emision y recepcion de la
estructura sensorial propuesta en el capitulo 3. En éste se tiene en cuenta la etapa de
transmision de los transductores, que utilizan macro-secuencias para codificar su
emision; los canales fisicos de transmision del entorno; y por Gltimo los algoritmos
implementados en la etapa de recepcion para procesar los ecos recibidos. En la etapa de
emision, el sistema es capaz de construir distintas macro-secuencias, las cuales son
utilizadas para excitar a los transductores durante la emision, y tienen la particularidad
de que pueden transmitirse simultdneamente con baja interferencia cruzada entre ellas.
Las secuencias complementarias empleadas para construir las macro-secuencias
emitidas por la estructura sensorial se analizaran en este capitulo. Para escoger la forma
de construccion de las macro-secuencias se ha realizado un andlisis en el cual el
objetivo principal ha sido conseguir un grupo de secuencias que tuviesen el menor
bound (f) de auto-correlacion (fac) y de correlacion-cruzada (fcc), término que se

define en el apartado 4.2.1. Por otra parte, se ha realizado un estudio en frecuencia de
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las macro-secuencias para conocer la mejor forma de transmitirse al medio cuando éstas
son utilizadas para codificar la emision de un transductor. Durante este analisis se han
considerado varias caracteristicas como son la modulacion, la frecuencia de transmision,

y el ancho de banda.

El sistema sensor ultrasonico empleado en esta tesis es modelado a través de un modelo
MIMO (Multiple-Input, Multiple-Output), con el cual se puede analizar en distintos
instantes de tiempo el comportamiento de los canales fisicos de transmision entre cada
emisor-receptor. Como se tiene una transmision y recepcion simultdnea en estos
sistemas, en donde se involucran multiples emisores y multiples receptores, se tendra
una funcién de transferencia que relacionard a cada emisor con cada receptor,

generando asi un modelo general del sistema de transmision MIMO.

A partir del andlisis realizado con el modelo MIMO se ha simulado el sistema de
transmision ultrasénico para obtener informacion de los ecos captados por la estructura
sensorial al aplicar algoritmos en el bajo nivel como la correlacién de la sefial recibida.
Posteriormente se ha empleado un algoritmo de post-proceso para eliminar la

interferencia producida por la transmision simultanea de secuencias.

4.2. Construccion de macro-secuencias a partir de conjuntos

complementarios (M-CSS)

Como se puede ver en el apéndice B, los conjuntos complementarios son una buena
opcién para codificar la emisién de un transductor debido a sus caracteristicas,
independientemente del nimero de secuencias que pueda contener el conjunto
[Hernandez et al., 2004] [Alvarez et al., 2004a] [De Marziani et al., 2006]. Para su
utilizacion dentro de los sistemas sensoriales, es necesario analizar cual podria ser el
método més eficiente y efectivo que permita transmitir cada uno de los bits del conjunto
que codificaran la emision de cada transductor. Los métodos analizados tienen que
minimizar la degradacion que puedan tener las propiedades de los M-CSS al
transmitirse por el medio. Asi mismo, también se tendra en cuenta el nivel de
complejidad de los métodos seleccionados para no incrementar los requerimientos del
sistema de deteccion. La utilizacion de estas técnicas de emision supone la generacion
de una nueva secuencia que serda utilizada para codificar la emision de un transductor, la

cual se denominard “macro-secuencia” (MS) [De Marziani et al., 2006]. En los
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siguientes apartados se mencionaran algunas técnicas analizadas en el desarrollo de esta
tesis, con el fin de utilizar el método de transmision que mejores prestaciones presente
al sistema sensorial propuesto en el capitulo anterior, para realizar una transmision
simultanea con todos los transductores de dicho sensor.

4.2.1. Construccion de macro-secuencias con entrelazado (Interleaving)
Uno de los métodos méas simples para generar la macro-secuencia consiste en intercalar
0 entrelazar cada uno de los bits de las M secuencias que componen el conjunto M-CSS

(S(M"(LS)) que se muestra en (4-1). De esta manera, la longitud final Lys de la MS esta

dada por Lys=M-Ls, siendo M el nimero de secuencias del conjunto y Ls la longitud de

las secuencias:

Sl(, ES [k] b51,1 bsl,z e bsl, Ls
Sz(ﬁ_s [k] bSZ,l bsz,z e bSZ,LS
St = : = : : (4- 1)
S\ o [K]| | bsyay bsy, - bsy.,
Sﬁ,l"’LS [k] bsy, bsy, -+ bsy,.

donde S,ﬁf’LS es la n-ésima secuencia de un M-CSS de longitud Ls generado a partir de la

semilla p, tal que p € {0, 1, 2, ..., Ls-1}; bs,n representan el m-ésimo bit de la n-ésima
secuencia del M-CSS, de forma que n € {1,2,....M}y m € {1,2,...,Ls} [De Marziani et
al., 2006]. En (4-2) se muestra como se ha construido la MS al entrelazar cada bit del M-

CSS generado con semilla p:

MSin®[k] =[S} ®S{ ®---®SF, ®SP ]
:[bsl,l bSZ,l bSM—l‘l bSM,l bS].,Z bsz,z bSM—LZ bSM‘Z (4- 2)

b51,L571 bSZ,Lsfl bSM—l,LS—l bSM,LS—l bs1,LS bsz,LS bSM—l,LS bSM,LS:'

donde MSin®[Kk] es la macro-secuencia construida por el interleaving de un M-CSS
generado con semilla p; y el operador ® representa el entrelazado de los bits del
conjunto. Existen dos formas de realizar esta operacion de interleaving: la primera de
ellas consiste en realizar una transposicion de la matriz definida en (4-1) y luego
concatenar sus filas; y la segunda opcion se basa en que a cada secuencia del M-CSS se

le aplica la operacion definida en (4-3), a través del producto de Krdnecker:
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Svii KI=S;\,[KIO[L 0 0 - O, 4-3)
:[bsn,l O - Oy bSn,z O - Oy - bsn,LS © - O)lxM—l:|

donde SV,E,'T’Ls [k] es la nueva secuencia obtenida después de aplicar el producto tensor; y

© representa el operador producto de Kronecker. Por tanto la macro-secuencia MSin[k]

se construye a través de:

MSIn®[k] = Sv(® [k]+Sve [k —11+--+ SV, [k—(M —2)]+SvP, [k~ (M ~1)]
:[bsl,l bsz,l bSM—l,l bSM,l bsl,z bsz,z bsM—l,Z bSM,z (4— 4)

bs1,|_571 bSZ,LS—l bSM—l,LS—l bSM,LS—l bsl,LS bsz,l_S bSM—l,LS bSM,Ls]

De forma general, la funcién de auto-correlacion ¢vs[k] de una macro-secuencia MS

esta dada por:

¢M5[k]=LZMS:MS[m]'MS[m+k] (4-5)

m=1

donde Lys representa la longitud de la macro-secuenciay m € {1,2,..., Lus}. Como la
MSin[k] construida por interleaving estd constituida por las secuencias de un M-CSS

generado con una semilla p en particular, su funcion de auto-correlacion gusin[K] puede

expresarse en funcion de las correlaciones de estas secuencias Svﬁf’Ls [k] como se

muestra a continuacion:

Pusalk1= 2 g K1+ D, o Te=(0'=)] -6

s n=1 n'=1

'

S5 S

n

donde ¢_,, [K] es la auto-correlacion de la n-ésima secuencia del M-CSS utilizado para
nLs

generar la MS con una separacion entre bits de acuerdo con lo mostrado en (4-3), y

¢5V<p Sl [K] es la correlacién-cruzada entre la n-ésima y n’-ésima secuencia del
nls<n'lLg

conjunto con un retardo de (n’-n) muestras. Por otra parte, la funcion de correlacion

cruzada @y, usin, €Ntre dos macro-secuencias (MSin:[k] y MSin[k]) generadas a partir
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de distintos M-CSS utilizando el mismo método de entrelazado al construir ambas
secuencias, queda definido de la siguiente manera:

M M M
Pusipisn, K1= Db g0 KT DD g k= (0 =1)] 4-7)
n=1 Ls=in.Lg n,Ls VN Lg

n=1n'=1
n=n’

donde @y, wsin, [K] €s 1a funcion de correlacion cruzada entre MSiny y MSiny; py p” son

las semillas de generacion de cada conjunto tal que p, p° € {0,1,2,..., Ls-1} y p # p’;

.. < K] €s la funcion de correlacion cruzada entre cada n-ésima secuencia de los
nls“'nlg

conjuntos referidos; y @ o, [K] es la funcion de correlacion cruzada entre la n-
nlg~n'Lg

ésima y la n’-ésima secuencia (Sv'® Sy eneradas con un retardo de (n’-n
n,Lg n',Lg

muestras.

Analizando (4-6), se observa que la suma de las auto-correlaciones ¢, , [K] permite
nLs

obtener I6bulos laterales nulos, debido a las propiedades de los conjuntos

complementarios. Sin embargo, la suma de las correlaciones cruzadas ¢, [k] entre

vih SuiPL
las distintas secuencias de ambos conjuntos no es nula en cada instante de tiempo. Por
tal motivo, existen l6bulos laterales en la funcion de auto-correlacion de la macro-
secuencia por la interferencia entre las secuencias del conjunto que la generan. Asi

mismo, de (4-7) se deduce que la funcion de correlacion cruzada ¢y, s, €ntre las MS

depende en primer lugar de la suma de todas las correlaciones cruzadas ¢, entre

(p g, (P
Vn‘LS Svn,LS

las secuencias correspondientes a cada conjunto, la cual es nula si p y p’ son semillas de
dos conjuntos mutuamente ortogonales. Asi mismo, esta expresion también depende de

un término que representa la suma de la correlacion cruzada entre distintas secuencias

¢SV( p

nlg

de ambos conjuntos con distintos desfases, la cual no es nula para cualquier

(p
SVn’,LS

instante de tiempo.

En la Figura 4.1 se representa la funcion de auto-correlacion gusin[K] de una MSin de
longitud total Lys =1024 obtenida con el entrelazado de los bits de un M-CSS (M=32)
generado con semilla p=8. Como se puede apreciar en esta gréfica, por el efecto de

ordenar los bits de la manera indicada aparecen Iébulos laterales en la auto-correlacion
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de la macro-secuencia, sin embargo el pico o I6bulo principal de la MS se mantiene con

la misma amplitud comparado con la auto-correlacion de 32-CSS (véase el apéndice B).

De igual manera, en la Figura 4.2 se representa la correlacion cruzada gy, s, €ntre

dos macro-secuencias generadas con el entrelazado de los bits de dos conjuntos M-CSS

distintos mutuamente ortogonales de semillas p;=8 y p,=23, respectivamente. Como se

puede observar, la correlacion cruzada entre dos macro-secuencias generadas por

interleaving no es nula a diferencia de la correlacion cruzada entre dos M-CSS que son

mutuamente ortogonales (véase apéndice B), pero permanece en valores relativamente

bajos comparados con el pico maximo de la auto-correlacion.

Valor de g

1200

1000

800

600

Funcién de auto-correlacién de una MS generada por Interleaving con 32-CSS de semilla p=8

| | | | Pico maximo | |
| | | | LMm.L ! | |
,,,,,,,,, I L S
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Figura4.1. Auto-correlacion ¢ysin[k] de una MS de longitud total Lys=1024 construida con el
entrelazado de los bits de un M-CSS formado por M=32 secuencias de longitud Ls=32 y semilla p=8.
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Figura4.2. Correlacion cruzada g,,q, s, [K] entre dos MS de longitud total Lys obtenidas de dos M-
CSS distintos generados a partir de las semillas p; y p, (Lws=1024, M=32, Ls=32, p;=8, p,=23).

Diferentes factores de mérito pueden ser utilizados para evaluar las propiedades de

correlacion de las macro-secuencias. Un criterio ampliamente utilizado es caracterizar al
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grupo de macro-secuencias a través de la relacion fac que se guarda entre el valor
méaximo de los l6bulos laterales de la auto-correlacion y el pico maximo de la auto-
correlaciéon [De Marziani et al., 2006]. Otra relacion comunmente utilizada para
caracterizarlos es la que existe entre el valor maximo de la correlacion cruzada y el pico

maximo de la auto-correlacion, definida por fSec.

A través del valor maximo f=max{fac,fcc} entre ambas relaciones (fBac, fcc), referido
como bound, es posible determinar un grupo de macro-secuencias cuya interferencia

entre dichas macro-secuencias sea minima.

4.2.2. Construccidn de macro-secuencias con concatenacion

Un método sencillo que puede ser empleado para generar la macro-secuencia que se
utilizara para excitar la emisién de un transductor consiste en concatenar las secuencias

que forman parte de un M-CSS. Para obtener la sefial codificada a traves de este método
de ordenacion, cada una de las M secuencias S.E,L del conjunto S(N?(LS) mostrado en (4-
1) son concatenadas para construir la macro-secuencia. De esta forma, la longitud final

de la MS es Lys=M:Ls, siendo M el nimero de secuencias del conjunto y Ls la longitud
de las secuencias.

En (4-8) se muestra como se construye la macro-secuencia al concatenar cada una de las

M secuencias del conjunto S(M”(LS) generado con semilla p definido en (4-1):

MScP[k1=[S{L, IS5%, IS, IS, ]
= |:b31,1 bsl,z bsl,LS—l bsl,Ls bsz,l bsz,z bsz,l_S -1 bsz,Ls (4_ 8)
bSM 11 bSM 12 bSM 1,51 bSM 1L bsM 1 bSM 2 bSM,LS -1 bsM ,sz|

donde MSc® es la macro-secuencia generada por concatenacion; | es el operador que
representa la concatenacion de las secuencias; Sé"’LS es la n-ésima secuencia de un
conjunto M-CSS formado por M secuencias de longitud Ls y generado con semilla p;
bsn.m €s el m-ésimo bit de la secuencia n-ésima del conjunto referido, de forma que n e
{1,2,..M}, m € {1,2,....L.s} y p € {0,1,2,...,Ls-1}. La funcién de auto-correlacion
definida en (4-5) se puede aplicar también a las macro-secuencias generadas por

concatenacion. De forma que, la funcién de auto-correlacion de la macro-secuencia
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construida en (4-8) contiene la suma de las auto-correlaciones entre las n-ésimas

secuencias Sn(f’LS del conjunto M-CSS y la suma de las correlaciones cruzadas entre las

distintas secuencias (Sn(y”LS y Srf,’fLS ) del referido conjunto. Por lo tanto, se obtiene que:

¢M5c[k] = Z¢Sﬂs [k] + z z ¢5n(,pLS Srg"?LS [k - (n' - n) ) Ls] (4-9)

n=1n'=1l
n#n'

donde ¢, [Kk] es la auto-correlacion de la macro-secuencia MSc generada por

concatenacion; ¢, [k] es la auto-correlacion de la n-ésima secuencia del M-CSS
nls

utilizado para generar la MS; y ¢, [k] es la correlacion cruzada entre la n-ésima y

s ¥
n’-ésima secuencias del conjunto con un retardo de (n'-n)-Ls muestras. Por otra parte,

la funcion de correlacion cruzada ¢y s, [K] entre dos macro-secuencias MSc; y MSc,

generadas por concatenacion con distintos M-CSS, esta definida por:

M M M
Prise,msc, [k]= Z¢sﬂ S [k]+ Z Z ¢s(p S [k—(n"—n) L] (4-10)
n=1 Ls“n.ls n,Lg °n'Lg

n=ln'=l

'

donde @y ws., [K] es la funcion de correlacion cruzada entre MSc, y MSc;; py p” son

las semillas de generacion de cada conjunto tal que p, p° € {0,1,2,..., Ls-1} y p #p’;

$.» < [K] es la funcion de correlacion cruzada entre cada n-ésima secuencia de los

Ls¥n,Lg

conjuntos referidos; y ¢, ., [k] es la funcion de correlacion cruzada entre la n-ésima
n,Lg>n'Lg

y la n’-ésima secuencias generadas con un retardo de (n'-n)-Ls muestras. Tanto las
macro-secuencias generadas por interleaving como las formadas por concatenacién se
caracterizan porque las correlaciones cruzadas entre las diferentes secuencias que
constituyen al M-CSS no son nulas. Debido a esto, aparecen lébulos laterales no nulos

después de aplicar la operacion de correlacion sobre una MS.

En la Figura 4.3 se muestran los efectos producidos por este método de ordenacién de
bits en la funcién de auto-correlacion ¢usc[k] de una macro-secuencia de longitud total
Lms =M-Ls obtenida mediante la concatenacion de las M=32 secuencias de un M-CSS de

Ls=32 generado con semilla p=5. Como se observa, aparecen I6bulos laterales en la
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funcion de auto-correlacion de la macro-secuencia por efecto de la ordenacion de los
bits. Sin embargo, el I6bulo principal de la MS detectada mantiene su amplitud en

comparacion a la auto-correlacion de un 32-CSS.

Funcién de auto-correlacién de una MS generada por concatenacion de un 32-CSS de semilla p=8

T T T T T T T T T T
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| | | | | $=32.32-1024 | | |
] s e A
| | | | I | | |
| | | | | | | | | |
600—————:————:————ﬂébu}oslatethesde{a—‘—————‘————‘—————: ! :
o | | | |
S I I I | |
P i Rttt el | |
5 | | | | |
< | | | | |
b ) I T | |
| | |
| [ |
0
| |
) B
| | | |
| L | |
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Muestras

Figura4.3. Auto-correlacion gys[K] de una MS de longitud total Lys construida a partir del M-CSS
generado con semilla p y formado por M secuencias de longitud Ls (Lys=1024, M=32, Ls=32, p=5).

En la Figura 4.4 se representa la correlacion cruzada ey, ws., [K] entre dos macro-

secuencias MSc; y MSc, generadas por la concatenacion de las secuencias de dos
conjuntos distintos de semillas p1=5 y p,=10, respectivamente. En esta grafica se
muestra como la correlacion cruzada entre estas dos macro-secuencias no es nula debido
a que la suma entre sus términos de correlacion cruzada no produce una cancelacién de
sus efectos, como la mostrada en un M-CSS (véase el apéndice B). Sin embargo, los
valores permanecen relativamente bajos en comparacion con el pico maximo de la auto-

correlacién.

Funcion de correlacion cruzada entre dos macro-secuencias generadas
por concatenacion de dos conjuntos 32-CSS

80
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Figura4.4. Correlacion cruzada ¢, . [K] entre dos MS de longitud Lys obtenidas a partir de dos
conjuntos 32-CSS de distintos de semillas p; y p, (M=32, Ls=32, p;=5, p,=10).
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4.2.3. Construccién de macro-secuencias con zonas nulas en la funcién
de ACy CC

Otro método alternativo al descrito anteriormente que puede ser utilizado para construir
macro-secuencias consiste en concatenar las secuencias de un M-CSS junto con una
ventana de ceros. Este método de ordenacion permitird identificar picos de correlacion

gue estan muy cercanos entre si. La macro-secuencia que se utilizard para codificar la

emision de un transductor se obtiene concatenando cada una de las M secuencias S.E,L

del conjunto S‘M"(LS) mostrado en (4-1), junto a una secuencia de ceros de longitud Lk

para construir la MS. De esta forma, se tiene que la longitud total de la MS es
Lms=M-(Ls+Lg), siendo M el nimero de secuencias del conjunto, Ls la longitud de cada
secuencia y Lk la longitud de la secuencia de ceros insertada entre cada secuencia del
M-CSS utilizado. En (4-11) se muestra como se construyd la macro-secuencia al

concatenar distintas secuencias:

MSck PIKT=[8{7, Ko S5, [ Ko 1871, [Ko IS\, 1Ko
:[bsn bSLz bs1,L571 b51,LS © - 0)1><LK bsz‘l bsz,z bSZ‘LS—l bsz,LS (4-11)
o - 0)1><|_K bSM‘l bSM‘Z bSM,LS—l bSM,LS o - O)IXLK:|

donde MSck[k] es la macro-secuencia generada por concatenacion; | es el operador que

representa la concatenacion de secuencias; S,E"’LS es la n-ésima secuencia del M-CSS

formado por M secuencias de longitud Ls y generado con semillap, conp € {0, 1, 2, ...,
Ls-1}; Ko es una secuencia de ceros de longitud Lk que se inserta entre cada una de las
secuencias del conjunto; bs,, es el m-ésimo bit de la n-ésima secuencia del conjunto

referido, de formaquen € {1,2,....M}ym e {1,2,...,Ls}.

Anéalogamente a las secuencias formadas por concatenacion del apartado anterior, es
posible aplicar la funcién de auto-correlacion definida en (4-5) a estas macro-
secuencias. De forma que, la suma de las auto-correlaciones entre las distintas
secuencias del conjunto M-CSS utilizado para generar la MS definida en (4-11) esta

dada por:

(pMSck[k] = Z¢Sf(hpLs [k] + Z Z ¢Sr(1,pLSSr(fF,)LS [k - (n’ - n) ’ (LS + LK )] (4_12)

n=1n'=1l
n=n’
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Donde gusc[K] es la auto-correlacion de la MS generada por concatenacion; ¢, [k] es

la auto-correlacion de la n-ésima secuencia del M-CSS utilizado para generar la MS; y

2

[k] es la correlacion cruzada entre la n-ésima y n’-ésima secuencias del

;PLSSTS'?LS
conjunto con un retardo de (n’-n)-(Ls+Lx) muestras. Asi mismo, la correlacion cruzada

entre dos macro-secuencias generadas a partir de dos M-CSS distintos esta dada por:

M M M
Pwmrsck, Msck, [k]= z(ésﬂ T [k]+ z Z ¢s“’ S [k—(n"—n)-(Ls +Ly)] (4-13)
n=1 LsnLs nLs=n',Ls

n=1ln'=1l
n=n’

Donde ¢y, wse, [K] €5 la funcion de correlacion cruzada entre MScky y MScky; p y p’
son las semillas de generacion de cada conjunto tal que p, p° € {0,1,2,..., Ls-1};

¢S<p T, [k] es la funcién de correlacién cruzada entre cada n-ésima secuencia de los
L.

nLs~nlg

conjuntos referidos; y ¢S(p S [K] es la funcién de correlacion cruzada entre la n-ésima
» s

nls*“n'Ls

y la n"-ésima secuencias generadas con un retardo de (n’-n)-(Ls+Lk) muestras.

Este método de ordenacion permite que exista un espacio o ventana de 2-Lx muestras
nulas alrededor del pico principal de la auto-correlacion como consecuencia de
introducir una secuencia de ceros entre cada secuencia del conjunto. Esta ventana de
ceros (nula interferencia) permite identificar con facilidad y con una minima
interferencia entre distintos picos de correlacion detectados en ella que corresponden al
multicamino que sufrié una misma sefial, o bien a la mdltiple recepcion de distintas

sefiales.

En la Figura 4.5 se muestra la gréafica de la funcion de auto-correlacion gusc[K] de una
MS de longitud total Lys=M-(Ls+Lk) obtenida a través de la concatenacién de las M=32
secuencias de longitud Ls=32 de un 32-CSS, generado con semilla p=5, junto con la
inclusién de una ventana de Lx=32 ceros entre cada una de las secuencias. En esta
grafica se observa que aparecen l6bulos laterales alrededor del pico principal de la auto-
correlacion por el efecto del método de ordenacion, y que la amplitud del l16bulo
principal de la MS detectada se mantiene en comparacion a la auto-correlacion de un 32-
CSS. Ademaés, puede observarse también una zona libre de interferencia alrededor del

I6bulo principal.
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1200 Funcion de auto-correlacion de una MS concatenada a partir de un 32-CSS junto con L, ceros
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Figura 4.5. Auto-correlacion gys[k] de una MS de longitud total Lys construida a partir de un M-CSS
de semilla p y formado por M secuencias de longitud Ls (Lys=2048, M=32, Ls=32, p=5, Lx=32).
En la sefial representada en la Figura 4.6 se puede observar que existe un area de
longitud Lx=32 y de valor nulo a cada lado del pico principal de la auto-correlacion. En
este espacio, donde el valor de la auto-correlacion es nulo, pueden ser detectados con
una interferencia minima multiples picos candidatos producidos por los multicaminos o
por reflectores cercanos. En lo que respecta a la correlacion-cruzada entre dos macro-
secuencias diferentes, en la Figura 4.7 se muestra el resultado de esta operacion al
comparar estas dos MS construidas mediante el método descrito en este apartado,

utilizando dos 32-CSS distintos de semillas p;=5 y p,=10, respectivamente.

Auto-correlacion de una MS concatenada (32-CSS + L, ceros)
T

1000 — — = = = = — m = R G —_ —
; T e i
| | p=32.32=1024 |
|

T

|

|

|

|

|

|

., | | |
Lé6bulos laterales de la |
auto-cortelacion no nulos :
|

|

|

|

|

|

|

Valor de g,

1960 1980 2000 2020 2040 2060 2080 2100 2120 2140
Muestras

Figura 4.6. Auto-correlacion gys[k] de una MS de longitud 2048 construida a partir del conjunto 32-
CSS (M=32, Ls=32, p=5). Durante la construccion de la MS, se afiadieron 32 ceros entre cada secuencia.
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Funcién de correlacion cruzada entre dos macro-secuencias distintas
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Figura 4.7. Correlacion cruzada @ysq msc, [k] entre dos MS de longitud total Lys obtenidas a partir de
dos M-CSS distintos generados con semillas p; y p, (Lys=2048, M=32, Ls=32, p;=5, p,=10).

En la Figura 4.8 se muestra una ampliacion de la sefial procesada donde se observa que

existe una zona libre de interferencia en la correlacion cruzada de dos MS construidas

con este método de ordenacién. Esta zona se caracteriza por tener un area de longitud

2-Lx muestras de valor nulo localizada aproximadamente en la muestra 2048 (Lus

=2048, 2.Lx=64).
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Figura 4.8. Ampliacion de la zona libre de interferencia de longitud 2-L en la correlacién cruzada
Piscimisck, K] de dos MS de longitud total Lys.
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4.3. Analisis espectral de las macro-secuencias transmitidas

con distintos esquemas de modulacion

Para transmitir el conjunto de macro-secuencias asignadas a los transductores es
necesario determinar cuél es el mejor mecanismo que permita su emision simultanea de
manera eficiente y que se ajuste a las especificaciones del transductor utilizado. Entre
los distintos esquemas que podrian ser utilizados para esta tarea se encuentran la
modulacion BPSK y la modulacion QPSK. Con el esquema de modulacién QPSK se
logra reducir el tiempo de emisidn, sin embargo aumenta la complejidad de sus médulos
(modulador y demodulador). Por contraparte, la modulacion BPSK tiene caracteristicas
muy similares a la modulacién QPSK en lo que respecta a la transmision, pero la
implementacion de sus modulos es més sencilla. Ademas, este esquema Se caracteriza
por mantener el espectro mas estrecho en torno a la frecuencia principal de la portadora
cuando se utilizan simbolos de modulacion de igual duracion.

4.3.1. Modulacion BPSK

La modulacién BPSK es un esquema de modulacién que puede ser utilizado para la
transmision de codigos binarios en sistemas de compresion de pulsos [Alvarez, 2005]
[Urefia, 1998]. Cada bit del codigo se modula con un simbolo formado por {+1 6 -1}, de
forma que el simbolo puede estar constituido por uno o varios ciclos de una portadora
cuya fase (0 6 =) estd determinada por el valor del bit. Generalmente la forma del
simbolo de la portadora es una sefial sinusoidal de frecuencia f.. Sin embargo, con el
objeto de reducir la complejidad de la implementacion hardware de las etapas de
modulacion y demodulacién, es comdn utilizar sefiales cuadradas. Por lo tanto una sefial
modulada puede ser expresada como la convolucion del simbolo de modulacion con un
tren de deltas separadas temporalmente y ponderadas por los bits de las secuencia MS a

transmitir. De esta manera, si MS = [bsy, bsy, bss,..., bs, ] es la macro-secuencia de

longitud Lus con bs, = +1 y Sh(t) con 0<t<(Nc-T.) es el simbolo de modulacion formado
por Nc ciclos de una portadora de frecuencia fo. = 1/T,, la sefial modulada Sy a transmitir

se describe como:
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Lys—1

Sy () = Sb(t) * MS(t) = Sb(t) * D> bs, -S(t-n-N. -T,)
"0 (4-14)

Lys—1

= Dbs, -Sb(t-n-N¢-T,),  0<t<(Ly—1)-N.-T,
n=0

donde Sw(t) es la sefial modulada a transmitir; y bs, representa cada uno de los bits de la

macro-secuencia a emitir. El analisis espectral o espectro de potencia X de una

macro-secuencia modulada puede ser expresada por:
Xs, (i) = [Rq, (t)-edt (4-15)

donde Rg representa la funcion de correlacion de la macro-secuencia modulada Su y

ésta constituye una medida de la energia de la sefial a transmitir. De esta forma, la

potencia espectral X de la macro-secuencia modulada definida en (4-14) esta dada

por:
. 1 . 2 —jaT,
Xs, (o) =T—|Sb(Jw)| “Sws(€777) (4-16)

donde Sb(jw) representa la transformada de Fourier del simbolo de modulacién utilizado
y Sus(e 7™) es el espectro en potencia de la macro-secuencia a transmitir. A partir de
esta expresion, se puede concluir que el espectro en potencia de la sefial que se desea
transmitir depende de las caracteristicas espectrales del simbolo con que se modula la

sefial y del propio espectro en frecuencia de la macro-secuencia que se emite.

Con el fin de conocer la mejor forma de transmitir una macro-secuencia, se analizaran
en este apartado distintos simbolos de modulacion dentro del esquema BPSK
considerando s6lo aquéllos que permitan emitir la mayor cantidad de energia al medio
en el menor tiempo. En este andlisis se considerardn Unicamente simbolos de
modulacion que utilizan como referencia sefiales discretas; entre los cuales se
consideran simbolos digitales con % ciclo de la portadora, simbolos digitales formados
por 1y 2 ciclos de la portadora, y simbolos digitales de 1 o 2 ciclos que contengan ceros
entre cada transicion de la portadora. La limitacion a dos periodos por simbolo es para

no alargar excesivamente la sefial transmitida, aparte del efecto del mayor nimero de
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I6bulos laterales que aparecen tras la correlacién al aumentar dicho nimero de periodos.
Por otro lado, el usar ceros entre las transiciones de la portadora es para fijar mejor la

frecuencia central de la sefial emitida con la maxima respuesta del transductor emisor.

En la Figura 4.9 se muestra el simbolo de una modulacion BPSK considerando
Unicamente % ciclo de la portadora, asi como su representacion digital cuando es
muestreado a una frecuencia f; = 400kHz (Ts = 1/fs = 2.5us) que es 8 veces superior a la
frecuencia de emision f, = 50kHz. En este analisis se utiliza como referencia la
frecuencia principal de trabajo de un transductor electrostatico de Polaroid de la serie
600 [SensComp, 2006] que estd en torno a los 50kHz y con un ancho de banda de
25kHz.

Sb(t) shytyr T
[
A
0 t
A
0 ‘T—" t
Sh, [K] T, Sh,[K] T,
1 H _r s
0 k
— -1
T, Ts

Figura 4.9. Modulacion BPSK, considerando un simbolo digital de % ciclo de la portadora y su
representacion discreta en el tiempo.

Para efectuar el analisis en frecuencia se consideraron macro-secuencias generadas a
partir de 4-CSS de 4 secuencias de longitud Ls=256 generadas a partir de las semillas
p:1=5y p,=10. Las macro-secuencias utilizadas en este analisis se formaron empleando
dos de los metodos de ordenacion vistos en la seccion 4.2: interleaving y concatenacion.
Cada bit de la macro-secuencia es sustituido por el correspondiente simbolo de
modulacion Sb[k] representado en la Figura 4.9 para generar la sefial modulada Sw[k]

que se emitira.

En la Figura 4.10 y Figura 4.11 se muestra el espectro de potencia de la macro-
secuencia modulada construida por interleaving y concatenacion, respectivamente. En
ambas gréaficas se puede observar que el punto maximo de energia esta por debajo de la

frecuencia de emision (fe=50kHz).
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Figura 4.10. Espectro de potencia de la macro-secuencia modulada con un simbolo de % ciclo de una
portadora de f.=50kHz en el esquema de modulacion BPSK. Macro-secuencias construidas por
interleaving y semillas a) p;=5y b) p,=10.
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Figura 4.11. Espectro de potencia de la macro-secuencia modulada con un simbolo de % ciclo de una
portadora de f, = 50kHz en el esquema de modulacién BPSK. Macro-secuencias construidas por
concatenacién y semillas a) p;=5y b) p,=10

Cabe resaltar que en ambas graficas, la densidad del espectro de potencia depende en
gran medida del método de ordenacién con que se generd la macro-secuencia. El
porcentaje de energia que puede transmitirse al medio suponiendo distintos anchos de
banda (+5kHz, +10kHz, +15kHz, +20kHz), y considerando que el periodo de emisidn
varia entre 12us y 34us es representado en la Figura 4.12. A través de este analisis se
logra caracterizar la respuesta en frecuencia del médulo de emision suponiendo que el
transductor utilizado emitird con una portadora digital 50kHz. Por otra parte, se puede
observar que el porcentaje de mayor energia que se puede transmitir al medio es del
37.66% de la energia total a una frecuencia de 71.43kHz (Te=14us) y un ancho de banda
de +20kHz. El porcentaje de energia que se logra transmitir utilizando una frecuencia de

emision de 50kHz es del 34.29% de la energia total.
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Macro-secuencia generada por interleaving y semilla p=5
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Figura 4.12. Energia transmitida al medio por una macro-secuencia modulada con un simbolo de ¥% ciclo
de una portadora digital utilizando distintos periodos de emision.

En el caso de que se utilice un simbolo de modulacién formado por un ciclo completo
de la portadora para sustituir cada bit de la macro-secuencia, se lograra que la mayor
parte de la energia se concentre cerca de la frecuencia de la portadora, como se podra
observar mas adelante. En la Figura 4.13 se muestra el simbolo de modulacién formado
por un ciclo de una sefial cuadrada y su representacion digital considerando una
frecuencia de muestreo f;=400kHz (Ts=2.5us), 8 veces superior a la frecuencia de la
portadora f, =50kHz.

Sh,(t) Shy(t)
A — Al T,
T, 2
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o] T 1 t
2 T,
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SACTE S, T,
13 9 41 1l &

" 0 T k
‘ ‘ ‘ _1

Figura 4.13. Modulacion BPSK, considerando un simbolo digital de la portadora y su representacion
discreta en el tiempo.

-1

Para efectuar el analisis en frecuencia utilizando este simbolo de modulacion, se
empleard la macro-secuencia descrita al principio de esta seccion, considerando los
mismos pardmetros de configuracion (M=4, Ls=256, p;=5y p,=10). Al igual que el caso
anterior, la macro-secuencia es construida a partir de dos métodos de ordenacion:
interleaving y concatenacion. Cada bit de la macro-secuencia es sustituido por el

simbolo de modulacion Sb[k] definido en la Figura 4.13 para generar la macro-
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secuencia modulada Sw[k] que se transmitira. En la Figura 4.14 y Figura 4.15 se
muestran los espectros de potencia de la macro-secuencia construida por interleaving y
concatenacion después de haber sido modulada con el esquema de modulacién BPSK,
respectivamente. En ambas gréficas se puede observar que la mayor parte de energia se
encuentra concentrada alrededor de la frecuencia de emision (fe=50kHz). Sin embargo,
se puede observar que al utilizar un solo simbolo de modulacion la energia esté dispersa

alrededor de la frecuencia central de emisién.
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Figura 4.14. Espectro de potencia de una macro-secuencia modulada con un ciclo del simbolo digital de la
portadora emitida a una frecuencia de f,.=50kHz en el esquema BPSK. Macro-secuencias construidas por
interleaving y semillas a) p;=5y b) p,=10.
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Figura 4.15. Espectro de potencia de una macro-secuencia modulada con un ciclo del simbolo digital de la

portadora emitida a una frecuencia de f.=50kHz en el esquema BPSK. Macro-secuencias construidas por
concatenacion y semillas a) p;=5y b) p,=10.
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De ambas graficas se puede analizar que la densidad de la energia y la magnitud
maxima del espectro de potencia estdn muy relacionadas con la forma en que se
construyd la macro-secuencia y con su semilla de generacion. En la Figura 4.16 se
representa el porcentaje de energia que logra emitir la macro-secuencia modulada
suponiendo distintos anchos de banda (#5kHz, +10kHz, +15kHz, +20kHz),
considerando que el periodo de emision T, de la portadora varia entre 12us 'y 34us. A
través de este analisis es posible caracterizar la respuesta en frecuencia del modulo de
emision, considerando que éste emite a una frecuencia de f.=50kHz, de forma que el
espectro de potencia se desplaza con respecto a los distintos periodos de emision. Asi
mismo, se observa que el maximo porcentaje de energia que se puede transmitir al
medio es del 62.81% de la energia total emitida con un ancho de banda de +20kHz y

una frecuencia de emision de 55kHz (T.=18ps).

Macro-secuencia generada por interleaving y semilla p=5
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Figura 4.16. Energia transmitida al medio por una macro-secuencia modulada con un ciclo de un simbolo
digital utilizando distintos periodos de emision.

En el caso de que las macro-secuencias se modulen con dos o mas ciclos de un simbolo
digital, la energia que se transmite al medio estard& mas concentrada en la frecuencia
principal de emision. Con ello se logra obtener un espectro de potencia mas estrecho y,
consecuentemente mejor adaptabilidad con transductores que presentan un ancho de
banda limitado. En la Figura 4.17 se muestra el espectro de potencia obtenido al
modular con dos ciclos de un simbolo digital una macro-secuencia generada por
concatenacion. En ella se observa que la mayor parte de la energia que contiene la
macro-secuencia modulada estd concentrada en torno a la frecuencia de emision y que

su l6bulo principal es mas estrecho.
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Figura 4.17. Espectro de potencia de una macro-secuencia modulada con dos ciclos de un simbolo digital.
Macro-secuencia generada por interleaving y semilla a) p;=5y b) p,=10.

En la Figura 4.18 se muestra el anlisis que se realiz6 para determinar el porcentaje de
energia que transmite al medio la macro-secuencia modulada con dos ciclos de una
portadora digital considerando distintos anchos de banda. En esta grafica se observa que
el mayor porcentaje de energia transmitido es de 79.09% con un ancho de banda de

+20kHz y una frecuencia de emision fe=50kHz (T.=20us).
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Figura 4.18. Distribucion de energia transmitida por una macro-secuencia modulada con dos ciclos de un
simbolo digital.

4.4. Procesamiento de las macro-secuencias recibidas por el

sistema ultrasénico MIMO

Una vez analizado el mddulo emisor, se abordara ahora el proceso de bajo nivel en
recepcion (véase la Figura 4.19). Este proceso se puede estructurar en tres grandes
bloques: un bloque de amplificacion y adaptacion de la sefial recibida por el transductor,

otro de demodulacion de la sefial recibida para extraer la informacién contenida en ella

Alberto Manuel Ochoa Brust 89



4. Algoritmia de bajo nivel aplicada al sistema sensorial ultrasénico

y finalmente, un blogque de correlacion, con el cual se identifica la procedencia de la
macro-secuencia recibida y el instante de llegada. El bloque de correladores asociado a
cada transductor utiliza como base el correlador eficiente [De Marziani, 2006] definido

en el apéndice B, el cual ha sido modificado para ser aplicado a las macro-secuencias.

También es importante analizar las sefiales recibidas por los transductores debido a que
éstas pueden estar compuestas por una mezcla de distintos ecos que contienen
informacion relacionada con las macro-secuencias transmitidas simultaneamente.
Posteriormente, los resultados obtenidos por el bloque de correlacion son analizados por
algoritmos de deteccion de la sefial para determinar con precision el instante de llegada
de los ecos. Con ello, se logra validar los picos de correlacion que corresponden a las
distintas emisiones de las macro-secuencias transmitidas simultdneamente,
considerando un entorno ruidoso. Por otra parte, a traves de un algoritmo de post-
proceso (SIC — Cancelacion de la Interferencia por Sustraccion) es posible disminuir el

ruido introducido por la multiple recepcion de sefiales debido al efecto multicamino.

Debido a que el sistema de transmision descrito en el capitulo 3 emplea varios
transductores para transmitir simultdneamente distintas macro-secuencias, un modelo
transmision-recepcion simple del sistema no puede aplicarse. Esto implica que se
requiere un modelo que provea informacién detallada del sistema en cualquier instante
de tiempo para todos los canales fisicos de transmision. Para ello, el sistema de
transmision y recepcion ultrasénico se modelara a través de un sistema MIMO. El
modelo MIMO tiene la capacidad de analizar el efecto de varios tipos de sefiales

interfiriéndose en un sistema de transmision.

Posteriormente, a partir del proceso de correlacion en el bloque de recepcion, pueden
ser obtenidas hasta un maximo de 16 sefiales; las cuales al ser procesadas permiten
obtener no sélo la medida de tiempo de vuelo (TDV) sino también la cantidad de
energia de la sefial recibida y la respuesta impulsiva de los canales fisicos de
transmision entre cada emisor y receptor como se vera posteriormente. Esta informacion
extraida de los ecos sera analizada en el capitulo 5 con el fin de determinar la

procedencia de los mismos, asi como para poder identificar el objeto que los genero.

En la Figura 4.19 se muestra el diagrama de bloques de todo el sistema ultrasénico

MIMO, en el cual estd comprendida la etapa de emisién, la etapa de recepcion y el
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entorno. En el blogue de emision, cuatro (x=4) macro-secuencias {MS;}iz12....
generadas a partir de cuatro M-CSS (como se vio en el apartado 4.2), y son utilizadas
para codificar la emision de cada transductor. La respuesta impulsiva he,,[K] del entorno
puede ser estimada a través de las sefiales recibidas por un sistema de transmision
ultrasénico para conocer el comportamiento del proceso de emision-reflexion-recepcion
e intentar identificar algin tipo de reflector en el entorno a través de esta respuesta.
Cada canal fisico de transmision entre un emisor y un receptor tiene una respuesta
impulsiva particular. El proceso de emision-recepcion descrito por el diagrama de
bloques de la Figura 4.19 cuenta con cuatro emisiones simultaneas y cuatro recepciones
simultaneas, donde un méaximo de 16 (uxu) respuestas impulsivas pueden estar

implicadas en el proceso de lectura.

Bloque de emision Pemisor[K]
W, o3 Etapa d EIR
1 s, —> . M Lo S apa de
Generador de 52 l\f[:::rs':f;’:::;:g:s g Mol;ill:lsal?on — emisién y W
M-CSS d ¥4
ENEN adaptacion
STk : E E E :
lan 1 1 1 1 1
v e N E/R, Canal
s,—>| . MS, . M apade | |
s | a7 ot 15 wttan 51 S8 o (EF hen,IK]
M-CSS daptacid
us,>) adaptaciéon l
hrecepmr[k]
< v |||[<
oulk] & M l T
i Correlador i
oalkl ¢ /| Eficiente de ¥ | Demodulador | s | Etapade G-ES{& Perturbaciones
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¥ I é Modificado BPSK amplificacion
0,k - o e weww, i : E
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; ' | | : Idea
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_I ; M-CSS — <—— recepciény | &
¥ | é Modificado BPSK amplificacion henv [k] #0 [k]
,.[K1 & & |Ié Wy, Wy ey W,
Blogue de Correladores Bloque de recepcion

Figura 4.19. Diagrama de bloques del sistema ultrasénico MIMO (emisores, receptores y entorno).

Suponiendo que en el proceso de lectura de las sefiales ultrasénicas, el canal de

transmision se encuentra perturbado por un ruido aditivo gaussiano y que los procesos
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de modulacion y demodulacion son ideales, las sefiales obtenidas a la salida de los

canales de transmisién (demoduladores) estan dadas por:
YIKI=[y[k] v,[k] -, IKI] (4-17)

donde cada elemento y;[k] de la matriz Y[k] contiene la sefial recibida por el transductor
j de la estructura sensorial en el instante k. Por otra parte, las sefiales recibidas

{yjlK]}j=1.. . estan determinadas por:
y;[K]= Zo“(hlj[l]- MS, [k =17+ hy; [1]- MS,[k 1] +---+h,;[1]-MS [k = I]) + 17, [K] (4-18)

donde {MS;[K]}i=1, 2, ..., . representa cada una de las macro-secuencias transmitidas por el
transductor i en el instante k; o es el orden de canal de transmision; y h;[l] son las
respuestas impulsivas de los canales fisicos de transmisidn entre el emisor i y el receptor
j en el instante I; y finalmente {7;[k]}i-1, 2, ..., » son los elementos de ruido asociados al

transductor j en el instante k.

Para el caso de que se desee realizar la correlacion cruzada entre la sefial recibida por el
receptor j y la macro-secuencia MS;[K] transmitida por el emisor E/R; (i=1), la funcién

de correlacion esta definida por:
¢,;[K1= D (MS,[n+k]-y;[n]) (4-19)

que se puede escribir como:

0

ANEDY {Msl[nJr k]{i (hy;[1]-MS,[n = 1]+ hy;[1]-MS,[n—1]

(4-20)
+hg;[11-MS,[n =11+ hy; [1]-MS,[n — 1) + 7, [n]} |
Al desarrollar esta Gltima expresion se obtiene:
o, k1= 3 S (1] MS,[n+K]- MS,[n— 1]+ h, [1]-MS,[n+k]- MS,[n—I]
n=—o0 1=0
+hy;[11-MS,[n+K]-MS,[n— 1]+ h,;[I]- MS,[n+Kk]- MS,[n—1]) (4-21)

+3 (MS,[n+k]-7,[n])

=0
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reagrupando términos y realizando ademas un intercambio en el orden de las

sumatorias, se tiene que:

¢1j[k]=ihlj[|].{i Msl[n+k]-Msl[n—l]}+ih2j[|]-{i MSl[n+k]~MSZ[n—I]}
+ih3,.[|]-{§j Msl[n+k]-Ms3[n—|]}+ih4,.[l]-{i MSl[n+k]~MS4[n—I]} (4-22)

+ 2 (MS,[n+Kk]-7;[n])
N=—o0
Para simplificar esta expresion, se realizard un cambio de variable en el cual n-1=u =

n=u+l. De esta forma, la funcion de correlacion queda definida como:

%.[k]:ih“[l]-{i MS,[u +1 +k]-MSl[u]}+ihzj[l]~{i MS,[u +1 +k]-MSZ[u]}
1=0 U=—x 1=0 u=—o0

+§0:h3j[|]-{i MS,[u+] +k]-MSS[u]}+ih4j[l]~{i MS,[u +1 +k]-MS4[u]} (4-23)

=—0

+ 3 (Ms,[n+ k], [n])

En esta expresion se pueden identificar tanto las funciones de auto-correlacion entre las
macro-secuencias transmitidas como las funciones de correlacion cruzada entre dichas

secuencias, dando como resultado la siguiente expresion:

oy K= R I M L STK+1+ S Ry 1 s [K 11+

’ i h3j[|] ‘ ¢M51M53[k + I] + i h4j [I] ’ ¢MSlMS4 [k + I] + (4'24)

+ sy [K]

De forma general, las funciones de correlacion ¢ entre la sefial recibida y; por el
receptor j y la macro-secuencia {MSi}i=123,... . transmitida por el transductor E/R; estan

definidas por:
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q)lj[k]:i(hlj[l]'lvl LSk + 1]+ hy; [1]- @y s, [k +1]

+hy;[1]- ¢M51M53[k +11+h,;[1]- Puis,is, [k+I17)+ Puisy, [K]
¢2j[k]:i(hlj[l]'wMSZMSl[k+I]+h2j[|]'M -L-o[k+1]

+ h3j (- Pwis, s, [k+1]+ h4j (- Pwmis,ms, [k+1])+ P, [k]
¢3j[k]:Zo‘,(hlj[l]'(ﬂmssmsl[k+|]+hzj[|]'¢’ms3msz[k+|]

+h3j[|]'M 'L'5[k+|]+h4j[|]'§0M53M54[k+|])+¢M53y,j [k]
¢)4j[k]:2(h1j[|]'¢MSAM51[k+I]+h2j[|]'(0MSAMSZ[k+I]

+h3j[|]‘(/’M54M53[k+|]+h4j[|]'M 'L'5[k+|])+(pMSwi [k]

(4-25)

donde las sefiales ¢j;[k] obtenidas por el bloque de correladores asociados al receptor j

estan compuestas por la auto-correlacion de la macro-secuencias {@ys }i.1,34, 13S
correlaciones-cruzadas entre las distintas macro-secuencias {@ysws, i j-1254i-; Y 12

correlacion-cruzada {pys,, }; 1234 entre laMS;y el ruido 7; asociado al receptor j.

4.4.1. Simulacion del sistema ultrasénico MIMO

En este apartado se muestran los resultados obtenidos en un entorno de simulacion, el
cual se caracteriza por utilizar un modelo MIMO del sistema de transmision—-reflexion—
recepcion. En las simulaciones se utiliza un grupo de macro-secuencias que se han
nombrado como “preferidas” debido a que éstas se caracterizan por tener un bajo bound
de auto-correlacion fac, asi como de correlacion-cruzada fcc [De Marziani et al.,
2006]. Estas macro-secuencias seleccionadas son utilizadas para codificar la emision
simultanea de los cuatro transductores ultrasénicos ubicados en el bloque de emision
representado en la Figura 4.20. Asi mismo, se han utilizado cuatro transductores que
actlan como emisores/receptores, que captan las sefiales transmitidas para su posterior

procesamiento en el bloque de recepcién.

Cada transductor del bloque de emision tiene asignada una macro-secuencia generada a
partir de un M-CSS, al concatenar cada una de las secuencias del conjunto referido,
considerando los siguientes parametros M=4, Ls=256, Lus=1024, p;=1, p,=6, ps=11,
ps=16. Este grupo de macro-secuencias utilizadas se caracteriza por tener buenas

propiedades de auto/correlacion y correlacién cruzada.
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Figura 4.20. Diagrama general del proceso de emision y recepcidn simultanea utilizando macro-
secuencias a través del sistema ultrasénico MIMO.

Cada transductor emite una Unica macro-secuencia asignada a él, después de haber
aplicado una modulacion BPSK. En el esquema de modulacion referido se ha empleado
un simbolo con un ciclo de la portadora digital. En el boque de recepcion, la sefial
capturada por el transductor es digitalizada empleando un muestreo que es 8 veces
superior a la frecuencia de emision del transductor. La sefial digitalizada es demodulada,
para posteriormente realizar el proceso de correlacion con cada una de las macro-
secuencias a fin de detectar con precision el tiempo de llegada de los maltiples ecos

recibidos simultdneamente en cada transductor.

En la Figura 4.21 se representan las respuestas impulsivas que se estimaran a través de
las sefiales captadas por el receptor E/R;, empleando para ello cuatro macro-secuencias
transmitidas simultdneamente por los transductores del sistema sensor. Dichas
respuestas impulsivas suponen que hay un reflector localizado frente a la estructura
sensorial a una distancia de r=1m y en la direccion 1 (6=0° »=0°) del mapa de

direcciones construido en el capitulo 3.
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Figura 4.21. Respuestas impulsivas captadas por el transductor E/R; asociadas a la emision de los cuatro
transductores del sistema sensor.

La sefal recibida por cada transductor esta constituida por un grupo de sefiales que se
encuentran superpuestas, como se puede observar en la Figura 4.22. En la figura
referida, se presentan los resultados obtenidos en cada una de las cuatro salidas del
bloque de correladores asignado al transductor E/R;, en donde se trata de detectar las
macro-secuencias transmitidas por el sistema de transmision ultrasonico MIMO

propuesto en la Figura 4.20.
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Figura 4.22. Deteccion simultanea de las macro-secuencias transmitidas por el sistema ultrasénico MIMO

al procesar los ecos reflejados mediante técnicas de correlacion. En el transductor E/R; son identificadas:

a) la MS; de semilla p;=1 transmitida por E/R, b) la MS, de semilla p,=6 transmitida por E/R,, c) la MS;
de semilla ps=11 transmitida por E/R3z y d) la MS, de semilla p,=16 transmitida por E/Rj,.

Al utilizar estas macro-secuencias preferidas en la transmision, se logra reducir el efecto

causado por las transmisiones simultdneas de las secuencias; es decir, los efectos
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producidos por las interferencias ISI y MAI son minimos si se emplean macro-
secuencias mutuamente ortogonales y con un nivel de bound bajo. Por otra parte, con el
fin de conocer como se ve afectado el proceso de identificacion de las macro-secuencias
cuando éstas pasan a traveés de los transductores, se ha incluido en la simulacién el
modelo de emision de un transductor [Alvarez, 2005]. Este analisis permite verificar si
se puede determinar la procedencia del eco incluso cuando existe una distorsion en la
sefial recibida producida por la reduccion del ancho de banda causada por el transductor.
El modelo de emision del transductor se ha caracterizado mediante el comportamiento
de un filtro paso-banda con una frecuencia de resonancia y un ancho de banda,
determinados por el tipo de transductor (f.=53 kHz y ancho de banda en torno a 14 kHz
[SensComp, 2006]).

En la Figura 4.23 se muestran los resultados obtenidos para el sistema de transmision
ultrasénico MIMO considerando en la simulacién el modelo de emision y recepcién del
transductor. En ésta se observa como a la salida del bloque de correladores asociado al
transductor E/R; son obtenidas cuatro sefiales diferentes que se corresponden con las

macro-secuencias transmitidas por el sistema ultrasénico propuesto en la Figura 4.20.
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Figura 4.23. Deteccion simultanea de las macro-secuencias transmitidas por el sistema ultrasonico MIMO
considerando en la simulacion el modelo de emisién de los transductores. En el transductor E/R; se
identifican: a) la MS; de semilla p;=1 transmitida por E/Ry, b) la MS; de semilla p,=6 transmitida por
E/R,, €) la MS; de semilla ps=11 transmitida por E/R; y d) la MS, de semilla p,=16 transmitida por E/Rj.

Al comparar los resultados obtenidos en las Figura 4.22 y Figura 4.23, se observa que

en ambas graficas se logra identificar las macro-secuencias transmitidas en la sefial
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recibida por el transductor E/R;, manteniéndose en ambos casos el mismo retardo. Sin
embargo, la amplitud de las sefiales obtenidas a la salida de los correladores se ve
reducida a consecuencia de aplicar el modelo de emisién del transductor, e incluso se
acenttan los efectos causados por la modulacion al incrementar el tamafio de los I6bulos
laterales alrededor del pico principal. Cabe mencionar en este caso, que las macro-
secuencias utilizadas por el sistema de transmision se caracterizan por tener un nivel de
bound (/) bajo, en torno a = 0,3821 o0 = 0,2156 dependiendo si se considera o no el

modelo del transductor.

En la Figura 4.24 se muestran los resultados obtenidos para la identificacion de las
macro-secuencias transmitidas por el sistema ultrasénico MIMO considerando que los
canales fisicos de transmision tienen agregado un ruido gaussiano con un SNR=0 dB.
En esta grafica se puede observar como las macro-secuencias pueden ser detectadas
incluso cuando existe un nivel de ruido igual o superior a la intensidad de la sefal

recibida por el transductor E/R;.
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Figura 4.24. Deteccion simultanea de las MS transmitidas considerando el modelo de emision de los
transductores y que las sefiales recibidas tiene agregado un ruido gaussiano con un SNR = 0dB.
Identificacion en el transductor E/R; de a) la MS; transmitida por E/R;, b) la MS, transmitida por E/R,, ¢)
la MS; transmitida por E/R3 y d) la MS, transmitida por E/R,,

En el caso de que se encuentren localizados dos reflectores ultrasénicos frente a la
estructura sensorial como se muestra en la Figura 4.25, el sistema es capaz de detectar

los ecos provenientes de ambos objetos. En este caso, se debe considerar que la sefial
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recibida por los transductores estd compuesta por los ecos producidos por el reflector; y
el reflector,. Ademas, el sistema de procesamiento desarrollado tiene la capacidad de
detectar maltiples sefiales que pueden o no provenir del mismo reflector, lo que daria

cabida al efecto multi-camino.

Entorno '
Reflector,

Emision,

Ecos, ;

Emision, ﬁ |

e

Ecos, |

Canal Reflector;
<P«
? henv[k]

Ruido Gaussiano

Figura 4.25. Ubicacion de dos reflectores ultrasonicos localizados frente a la estructura sensorial.

En la Figura 4.26 se muestra el resultado de la identificacion de las macro-secuencias
transmitidas por el sistema MIMO considerando que los ecos provienen de dos
reflectores distintos localizados en diferentes lugares con respecto a la estructura. Como
puede observase en esta grafica, el sistema puede detectar los ecos provenientes de los
dos reflectores a través de la identificacion de las macro-secuencias transmitidas.
Analizando las sefiales obtenidas en cada una de las salidas de los correladores
asociados al transductor E/R;, se puede observar que las deltas obtenidas corresponden
con la ubicacion del reflector; y el reflector,, siendo de este ultimo del que se recibe una
energia mayor debido a que se encuentra ubicado sobre el eje axial del patron de

emision definido para la estructura sensorial propuesta.
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Figura 4.26. Identificacion de las MS transmitidas después de haber sido reflejadas por el reflector; y
reflector,, ubicados en distintos puntos frente a la estructura sensorial. ldentificacion en E/R; de a) la MS;
emitida por E/Ry, b) la MS, emitida por E/R,, ¢) la MS; emitida por E/R3 y d) la MS, emitida por E/R,.

En la Figura 4.27 se muestra la identificacion de las macro-secuencias transmitidas al

entorno y reflejadas por dos objetos distintos ubicados en sus respectivas posiciones

(véase la Figura 4.25). Cabe mencionar que en esta simulacion, en la que se lograron

identificar las MS transmitidas, esta incluido el modelo de emision y recepcion del

transductor.
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Figura 4.27. Identificacion de las MS transmitidas después de haber sido reflejadas por el reflector; y
reflector,, considerando en la simulacion el modelo del transductor. Identificacion en E/R; de a) la MS;
emitida por E/Ry, b) la MS, emitida por E/R,, ¢) la MS; emitida por E/R3 y d) la MS, emitida por E/R,.
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4. Algoritmia de bajo nivel aplicada al sistema sensorial ultrasénico

En resumen, a través de las simulaciones realizadas en este apartado se ha podido
comprobar que pueden ser identificados los ecos provenientes de los distintos objetos en
el entorno. Para lograr esta identificacién se emplearon las macro-secuencias preferidas
para codificar la emision de los transductores, debido a que éstas poseen una baja
interferencia cruzada entre ellas. Cabe destacar que en el proceso de transmision en el
que se incluye el modelo del transductor, los cuatro emisores de la estructura sensorial

transmiten simultdneamente su macro-secuencia asignada.

4.4.2. Reduccién del ruido causado por las interferencias MAI e ISI

Al utilizar las macro-secuencias preferidas (MS con bajo bound) para codificar la
emision de los transductores ultrasénicos, se puede identificar con precision el tiempo
de llegada de los ecos, empleando técnicas de correlacion de la sefial. Sin embargo,
debido a que en la sefial recibida pueden estar agregadas varias sefiales asociadas a los
maltiples caminos del entorno, dichas sefiales pueden interferir ente ellas produciendo
una interferencia ISl (Interferencia Inter-Simbolo). Por otra parte, debido a que el
sistema presentado en capitulo realiza una emision simultanea con varios transductores,
en las sefiales recibidas pueden estar contenidas las sefiales transmitidas, produciendo
una interferencia MAI (Interferencia por Acceso Mdltiple). Por ello, es necesario aplicar
una algoritmia especifica que permita disminuir los efectos de las interferencias ISI y
MAI para determinar con una mejor precision el tiempo de llegada de los multiples ecos

y su posible procedencia.

Existe una gran variedad de algoritmos que se pueden utilizar para disminuir los efectos
causados por las interferencias ISI y MAI en sistemas CDMA, sin embargo no todos
resultan de interés en los sistemas ultrasonicos, debido a su alto costo computacional.
Entre los algoritmos mas utilizados se puede mencionar los detectores lineales [Patel et
al., 1998], cancelacion de la interferencia por sustraccion (SIC) [Da Silva et al., 2000],
y MUSIC [Strom et al., 1996], etc. Con el fin de reducir las interferencias MAI e 1Sl en
el sistema de transmision ultrasénico MIMO causado por la transmision simultanea de
secuencias, se ha desarrollado un algoritmo basado en la cancelacion de la interferencia

por sustraccion (SIC), el cual se presenta a continuacion.
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4. Algoritmia de bajo nivel aplicada al sistema sensorial ultrasénico

4.4.2.1. Algoritmo SIC parareducir la interferencia MAI e ISI

Como se puede apreciar en el analisis realizado en el apartado anterior, la sefial captada
por cada transductor del sensor recibe mezcladas a través de una Unica sefial todas las
sefales reflejadas en el entorno. En la Figura 4.28 se representa el proceso de recepcion
de cuatro ecos captados a través de una Unica sefial en el transductor E/R; y su posterior
adaptacion y procesamiento mediante un bloque de correladores (definido al inicio de
este apartado). A la salida del bloque de correladores se obtienen cuatro sefiales que
corresponden con la correlacion cruzada {¢;[k]}i-12:3.4 entre la sefial recibida y;[k] y las

macro-secuencias {MS;}i=12.34 transmitidas por los transductores E/R;.

................................... Picos a
] validar
175 ms, [k 5| 5 -(M-1)
;1] ms, k] _> Z > ¢1j[k] / _Algoritmo de
Correlador H e > I
h,, 1]+ ms, K] \\ . y,[K] et _} N / reduccién MAI
i M-CSS i > | |
(D_> Etapade | o | Modificado | = 1Y | ekl :
adaptacion (ESSC-Modified) | [ N i '
> - —>
h [|] [k] W,, W,, W,, W, : 1 ¢3][k] / Algoritmo de
T11*ms. ] 10 Wo, Wi,y Wy %-— N R
K : Lz 2,:[K] / " reduccién MAI
: 4
h,;[11%ms,[k] T / Picos a
Bloque de correladore: Validar

Figura 4.28. Conjunto de sefiales recibidas por el transductor procesadas por un bloque de correladores
para detectar las macro-secuencias transmitidas.

En cada una de las sefiales obtenidas a la salida de los correladores se observa que

tienen sumados tanto los efectos de la auto-correlacion {py [K]} 4,54 cOMO los

correspondientes a las correlaciones cruzadas {@ysws, [K1}; 1,54 entre las distintas

i#]
macro-secuencias. Debido a esto, siempre hay un ruido que esta implicito en cada una
de las sefiales procesadas, ya que las correlaciones-cruzadas no son nulas. En la Figura
4.29, se puede observar que al analizar las sefiales correladas (por ejemplo, ¢:[K]) se
puede detectar con precision el pico principal de auto-correlacion al buscar en la sefial
recibida por E/R; la sefial transmitida por E/R;. Sin embargo, en determinadas
posiciones se observa que los I6bulos laterales superan su valor minimo establecido de
manera teorica por el pardmetro bound; en posiciones que concuerdan con los picos
principales de la auto-correlacion de las deméas macro-secuencias. Estos l6bulos

laterales son causados por la correlacion cruzada entre las distintas MS.

102 Alberto Manuel Ochoa Brust



4. Algoritmia de bajo nivel aplicada al sistema sensorial ultrasénico
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Figura 4.29. ldentificacion de las macro-secuencias {MS;}iz1 2,34 transmitidas por los transductores de la

estructura sensorial a través de la sefial recibida por el transductor E/R;.

Para eliminar la interferencia MAI causada por correlacion-cruzada entre las diferentes

macro-secuencias se ha utilizado el algoritmo SIC (cancelacion de la interferencia por

sustraccion) [Da Silva et al.,

2000], comunmente utilizado en el campo de las

comunicaciones digitales. El algoritmo SIC consta de los siguientes pasos:

Deteccion del pico candidato a validar p, y también de los picos p que no se

validaran que han superado un determinado umbral. La detecciéon de los p picos
(nimero total de picos que superan el umbral) se realiza sobre la sefial recibida y;[k]
después de haber sido procesada por el bloque de correladores en busca de las

{MSi[K]}i=1234 transmitidas. En este primer punto, se generan las estimaciones
iniciales de las amplitudes Aq,,ijfp y retardos «,, de cada uno de los picos detectados

de las distintas MS identificadas.

Se genera una nueva sefial y;[k] que contiene la sustraccion entre la sefial recibida
yi[K] y las estimaciones de las restantes sefiales y; . [k] transmitidas por los demas

transductores, con excepcion de la MS que corresponde con el pico candidato p.
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Cada una de las sefales sustraidas esta convolucionada por la respuesta impulsiva
hij-rei[k-x,] del canal de transmision, la cual se ha debido estimar de manera
independiente, considerando a su vez su respectivo retardo x, Ademas, las sefiales

restadas Y, _[k] estan ponderadas por la amplitud de las sefiales de referencia

v Y la amplitud de los picos de correlacion A(/,M detectados que no se

validaran (o #p).

La sefal y;[k] obtenida se procesa de nuevo con el blogue de correladores en busca

de las {MSi[K]}i=1,2,3.4 transmitidas. A partir de las nuevas sefales correladas ¢;[K]

se generan de nuevo las estimaciones de las amplitudes A(/)ijfp y retardos x, de todos

los picos de correlacion anteriormente detectados. En la Figura 4.30 puede
observarse la arquitectura del algoritmo SIC descrito que emplea las funciones de
correlacién obtenidas en una primera estimacion y a continuacion se utiliza esta

informacion para reducir las interferencias MAI e ISI.

El algoritmo concluye en el instante en que no se produzcan cambios en la
estimacion de la amplitud A¢_. y retardo «, del pico de correlacion o candidato a
J-p

validar. En caso contrario, el algoritmo contindia en el punto 2.

Algoritmo para reducir las interferencias MAI e ISI

Cancelacion |
de interferencia | Yilk] Bloque de @y;1k] 71
por sustraccion correladores > / —>
(SIC) Wy, W, Wi, Wy -  Sefial sin
y;[k] R Picos = ryido MAI
;\? candidatos |
validados :
Yrer-ii K] —

Figura 4.30. Diagrama de bloques del algoritmo de reduccion de interferencia MAE e ISI.

A través del proceso descrito en los pasos anteriores, se puede determinar con mayor

precision el tiempo de llegada de las distintas macro-secuencias MS; transmitidas por el

sistema sonar al procesar la sefial y,[k]. La sefial y;[k] esta definida por:
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Y;ilkI=y;[KI= Vi [K]

Pj A
Jilk1=y;[K1- 2 AMS [k =k, Ty o [k =&, ) =23 (4-26)

Donde y;[Kk] es la nueva sefial obtenida aplicando el algoritmo SIC; p es el pico de

correlacion que se desea validar; p; es el nimero de picos de correlacion maximo que

tiene la sefial correlada en busca de la MS;; x, es el retardo del pico de correlacion que

no se validara; A(/,"_fp es la amplitud del pico de correlacion que se anulard, estando ésta

ponderada por la amplitud de la sefial de referencia A,/,i_ref :

En el siguiente apartado se verifica el algoritmo SIC para reducir la interferencia
causada por la emision simultanea de multiples sefiales a través de sistema ultrasonico

MIMO desarrollado en esta tesis.

4.4.2.2. Verificacién del algoritmo SIC al transmitir simultaneamente MS

Con el fin de verificar las mejoras que se pueden obtener durante la deteccion de macro-
secuencias al utilizar el algoritmo SIC, se han propuesto distintos ejemplos para poder
realizar su deteccion con mayor precision. Durante el andlisis que se ha realizado para
verificar la eficiencia del algoritmo, se han empleado macro-secuencias generadas por
concatenacion y por interleaving. Las cuatro macro-secuencias empleadas en la
simulacion estan construidas (por concatenacion o interleaving) a partir de un M-CSS
de Ls=256, M=4, p1=1, p,=6 ps=11, p,=16. El grupo de macro-secuencias que se utilizan
en el proceso de transmision se caracterizan por tener un nivel de bound

aproximadamente de =0.2156.

Durante la primera parte de la simulacion, se transmitieron simultaneamente las cuatro
macro-secuencias construidas por interleaving y posteriormente estas sefiales fueron
captadas por cada receptor de la estructura sensorial. En la Figura 4.31 se muestran cada
una de las sefiales obtenidas por el bloque de correladores en busca de las cuatro MS
transmitidas. En esta gréafica puede observarse como la transmision simultanea de las
secuencias produce un nivel de interferencia (ISI y MAI) considerable debido a la
correlacion-cruzada entre las macro-secuencias como a la propia auto-correlacion de
cada MS.
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Figura 4.31. Deteccion por correlacion de cuatro macro-secuencias generadas por interleaving que
fueron transmitidas simultdneamente. Cada una de las sefiales obtenidas muestra un nivel de ruido
considerable como se puede observar en el recuadro.

En la Figura 4.32 se puede observar como la sefial correlada tiene un nivel de ruido
menor después de haber aplicado el algoritmo SIC definido en (4-27). Al aplicar este
algoritmo, se logra reducir los efectos de las interferencias MAI e ISI producidos por la

transmision simultanea de distintas MS.
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Figura 4.32. Deteccion por correlacion de cuatro macro-secuencias generadas por interleaving que
fueron transmitidas simultdneamente. Las nuevas sefiales obtenidas por correlacién muestran una
reduccidn de la interferencia MAI e IS al aplicar el algoritmo SIC.

Posteriormente se utilizaron las macro-secuencias construidas a partir de la

concatenacion de las secuencias de los conjuntos definidos con anterioridad para probar
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la eficiencia del algoritmo SIC. En la Figura 4.33 se muestra la identificacion de las

macro-secuencias transmitidas simultaneamente a través del bloque de correladores

asociado al transductor que recibi6 las multiples sefiales.

Valor de ¢,[K]

4000
2000

Valor de ¢,,[K]

0

2000 — = e = = = = = L — = = = = = o e N 00 @50 Ga00 @S0 @00 G50 G600 Ges0 6700 G750 6a00

] i i i sl i st il sl sl sl sl s

6000
4000
2000

-2000
-4000

Valor de ¢,,[K]

Valor de ¢,,[K]

Muestras

Figura 4.33. Deteccion por correlacion de cuatro macro-secuencias generadas por concatenacion que

fueron transmitidas simultdneamente. Las sefiales obtenidas tienen agregado un ruido causado por la
interferencia MAI e ISI.

En la figura anterior se observa que a diferencia de las macro-secuencias construidas

por interleaving, las generadas por concatenacion tienen una menor interferencia en el

pico principal de correlacion y una mayor interferencia en los l6bulos laterales.

En la Figura 4.34 se puede observar que al aplicar el algoritmo SIC a la sefial recibida

por el transductor, se logra reducir el ruido causado por las correlaciones cruzadas e

incluso el de la auto-correlacion. En esta grafica se muestra como el nivel de ruido se

reduce tanto en los l6bulos laterales como en el pico principal de cada una de las sefiales

procesadas. De esta forma, se mejora la estimacion de las amplitudes y retardos de cada

una de las macro-secuencias transmitidas.
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Figura 4.34. Identificacion por correlacion de las macro-secuencias transmitidas simultaneamente que
fueron generadas por concatenacion. Las nuevas sefiales obtenidas por correlacion muestran una
reduccidn de la interferencia MAI e ISI al aplicar el algoritmo SIC.

4.4.2.3. Verificacion del algoritmo SIC para reducir la interferencia MAI considerando el
modelo del transductor

En los casos simulados y analizados hasta ahora para verificar el algoritmo SIC se han
considerado Unicamente emisiones de macro-secuencias solapadas por la transmision
simultanea, pero no se ha incluido el modelo de emision/recepcion del transductor en la
simulacion. Por ello, en esta seccion se muestran los resultados del comportamiento del
algoritmo SIC considerando tanto la superposicion de las macro-secuencias como el
modelo del transductor. Las cuatro macro-secuencias utilizadas son generadas por
interleaving y concatenacion; empleando para ello cuatro M-CSS de Ls=256, M=4 y
semillas p;=1, p,=6 ps=11, p,=16. En cada una de las MS se ha utilizado para su

transmision una modulacion BPSK con un ciclo de un simbolo digital.

En este caso, la etapa de recepcion es similar a la mostrada por la Figura 4.28. Las
sefiales captadas por cada transductor son analizadas por su respectivo bloque de
correladores en busca de las cuatro macro-secuencias transmitidas. En primera
instancia, se verifica como afecta la interferencia MAI a las macro-secuencias generadas
por interleaving y como se mejora su deteccién al aplicar el algoritmo SIC. En la Figura
4.35 se observa como las cuatro funciones de correlacion obtenidas al identificar las
distintas MS transmitidas presentan un nivel de ruido alrededor del pico principal

causado por la interferencia MAI e ISI.
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Figura 4.35. Identificacién de cuatro macro-secuencias superpuestas captadas por el transductor E/R;,
considerando en la simulacién el modelo de emisién y recepcion del transductor. Las sefiales correladas
(11[K], @21[K], ¢s1[K], @41[K]) con ruido producido por la interferencia MAI e ISI.

En la Figura 4.36 se puede observar como al aplicar el algoritmo SIC a la sefial recibida
por el transductor E/R;, se logra reducir el ruido causado por las correlaciones cruzadas.
Esta figura muestra que el nivel de ruido se reduce fuera de los lébulos laterales de la
modulacion y del pico principal de cada una de las sefiales procesadas. De esta forma,
se mejora la estimacién de las amplitudes y retardos de cada una de las macro-
secuencias transmitidas que fueron generadas por interleaving, como se muestra en el

zoom de la Figura 4.36.
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Figura 4.36. Mejoras en la identificacion de las cuatro macro-secuencias superpuestas captadas por E/R;.
Se incluye en la simulacidn el modelo de emisién y recepcion del transductor. Las sefiales (@11[K], ¢1[K],
@31[K], ¢s1[K]) muestran una reduccidn de la interferencia MAI e ISI al aplicar el algoritmo SIC.

Ahora se verifica como afecta el proceso de deteccién de macro-secuencias generadas

por concatenacion con la interferencia MAI y la mejora su identificacion al aplicar el

algoritmo SIC. En la Figura 4.37 se muestra cdmo son identificadas las cuatro distintas

MS transmitidas a través de sus funciones de auto-correlacion obtenidas al procesar la

sefal reci

Valor de ¢;[k] Valor de ¢,,[K] Valor de (K]

Valor de ¢,,[K]
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8550

Muestras

14000

Figura 4.37. Identificacion de cuatro macro-secuencias generadas por concatenacion en el transductor
E/R; que fueron transmitidas simultaneamente, considerando en la simulacion el modelo de emision y
recepcion del transductor. Las sefiales correladas (y1[K], @o1[K], @K, ¢41[K]) muestran un ruido

agregado por la interferencia MAI e ISI.
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En las sefiales procesadas se observa que existe ruido alrededor del pico principal

causado por las interferencias MAI e ISI.

En la Figura 4.38 se observa como al aplicar el algoritmo SIC a la sefial recibida por el
transductor E/R;, se logra reducir las interferencias MAI e ISI. Se observa ademas que el
nivel de interferencia es menor alrededor del pico principal y de los I6bulos laterales de
la modulacion de cada una de las sefiales procesadas. Con ello, se mejora la estimacion
de las amplitudes y TDV de cada una de las macro-secuencias generadas por
concatenacion y que fueron transmitidas simultdneamente, como se observa en ambos

ampliaciones de la Figura 4.38.
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Figura 4.38. Mejoras en la identificacion de las cuatro macro-secuencias generadas por concatenacion
que son captadas por E/R;. Se incluye el modelo de emision y recepcion del transductor en la simulacién.
Las sefales (@u1[K], @o1[K], @s1[K], @41[K]) muestran una reduccidn de interferencia MAI e 1S al aplicar el

algoritmo SIC

4.4.3. Algoritmia utilizada para determinar los picos de correlacién

Con el proposito de determinar con mayor precision los tiempos de vuelo de las
distintas sefiales emitidas y recibidas por el sistema sensor, se tienen que analizar todas
las sefiales obtenidas a la salida del bloque de correladores. Para ello es necesario
determinar de forma precisa el instante de llegada de los ecos (macro-secuencias) a

través de la validacion de los méximos picos de correlacion obtenidos durante su

busqueda.
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Para determinar los TDV de las distintas sefiales recibidas, se ha utilizado un umbral
fijo U sobre la sefial correlada. A través de este método, se convertirdn en picos
candidatos todos aquellos valores que superen el umbral establecido y que ademéas no
exista otro candidato mayor ubicado en las proximidades del mismo. Mediante la
utilizacion de una ventana de analisis F,, se reduce la posibilidad de validar como ecos
los 16bulos laterales del pico maximo de correlacion que aparecen principalmente por
los efectos de la modulacion y de la reduccion del ancho de banda producido por la

emision.

El algoritmo para la deteccion de los picos de correlacion puede ser expresado mediante

el siguiente pseudo-cadigo:

if (gz)ij [kK]>U f) and (goij[k] > @, [K+n]) V¥n e{—Fo, F+1..,-112,..F -1 FO}
PACij[k]:]'

else (4-27)
PACij [k] =0

end if

Donde ¢j;[K] es la sefal obtenida a la salida de los correladores; Ur es el umbral fijo
establecido; 2-F,+1 es el tamafio de la ventana de analisis; y Pacij[K] representa la sefial
obtenida del detector de picos. La nueva sefial obtenida al aplicar el algoritmo para
validar los picos de la correlacion s6lo tendra valores comprendidos en {0,1}, siendo
este ltimo valor el que identifica la validez de la deteccion de las macro-secuencias. En
nuestro caso, el umbral fijo se establece considerando s6lo aquellos picos de correlacion

que superen el 60% del pico de correlacion méaximo teorico.

En la Figura 4.39 se representa como al transmitir una macro-secuencia MS de longitud
Lms=1024 y con una modulacién BPSK, es detectada la sefial recibida por el transductor
al procesarla con un bloque de correladores para obtener los picos de correlacion.
Desafortunadamente, el empleo de un algoritmo basado Unicamente en un umbral fijo
puede presentar la desventaja de que durante la deteccion no se logren validar sefiales
recibidas debido a que su nivel de energia no sea lo suficientemente alto para sobrepasar
el umbral. Esto hecho hace que sefiales que fueron generadas por objetos distantes con

respecto a la estructura sensorial o de dimensiones reducidas no sean detectadas por la
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atenuacion que sufre el ultrasonido en el aire. Este mismo problema puede ocurrir con

objetos que no reflejen suficiente energia para superar el umbral establecido.
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Figura 4.39. Representacion de la validacion de un eco al detectar una MS transmitida.

Para mejorar la deteccion de estas sefiales, existe la posibilidad de realizar un
tratamiento previo a la sefial yij[k] captada por el transductor E/R;. Este pre-proceso
consiste en realizar un cambio de escala en la sefial recibida para que ésta siempre se
encuentre acotada entre sus niveles maximo y minimo [Herndndez, 2003]. Este proceso
implica que se incremente el nivel de sefial asi como el nivel de ruido agregado a la

sefial recibida.

Este algoritmo de pre-proceso amplifica la sefial y el ruido pero permite aplicar
posteriormente el detector de picos con un umbral fijo para validar los picos de
correlacion de las sefiales captadas con un nivel de energia reducido. En (4-28) se
representa el pre-proceso que se realiza sobre la sefial recibida yi[k] por el transductor
E/R; para obtener una mejora en la deteccion de los picos de correlacion al utilizar un

umbral fijo.

FE

y'i[k]= Ay

yi[K] (4-28)
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Donde yi[k] es la sefial recibida por el transductor E/R;; FE es el rango maximo de
valores que puede alcanzar la sefial yi[k]; Ay; es la diferencia entre los valores maximo y
minimo de yi[k] en la ventana de analisis Fo; y finalmente, y’i[k] es la nueva sefial

obtenida al aplicar el pre-proceso.

En la Figura 4.40 se muestra una comparativa del algoritmo de pre-procesamiento para
detectar de manera mas eficiente la macro-secuencia transmitida. Para verificar este
algoritmo, se ha empleado una MS generada por la concatenacion de un M-CSS de
Ls=256, M=4 y p=1. La sefial recibida por el transductor E/R; se ha procesado con el
detector de picos con un umbral fijo de 7000 después de haber pasado por el bloque de
correladores, dicho umbral corresponde con el 45% del pico maximo tedrico que se
puede recibir (2%°) considerando para ello un FE de 2’. Sin embargo, a la salida del

detector de picos no se logra detectar la macro-secuencia transmitida.
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Figura 4.40. Comparativa del funcionamiento del detector de picos con umbral fijo sobre una sefial
recibida por el transductor E/R; aplicandolo directamente y con un pre-procesamiento de la sefial. El
umbral fijo se estableci6 en 7000. La macro-secuencia utilizada fue generada por la concatenacion de un
M-CSS de Ls=256 y M=4,
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Posteriormente, se ha aplicado el pre-procesamiento a la sefial recibida por E/R; antes de
introducirla al blogue de correladores. Al emplear nuevamente el detector de picos a la
nueva sefial obtenida considerando el mismo umbral definido, se observa que son
detectados dos picos de correlacion que corresponden a la macro-secuencia transmitida.
En este caso, el primer pico de correlacion corresponde con un camino directo y el

segundo fue producido por un multicamino.

Después de validar de los picos de correlacion con el detector de picos, las amplitudes
de dichos picos son determinadas procesando la sefial original captada por el

transductor.

4.5. Conclusiones

A lo largo de este capitulo se han analizado distintas algoritmias de bajo nivel que son
utilizadas para procesar las sefiales sensoriales captadas por la estructura sensorial
propuesta en el capitulo anterior. Dichos algoritmos permiten determinar de manera
eficiente tanto la amplitud como el tiempo de Ilegada de los multiples ecos captados por
el sistema sensor. A continuacion se detallan en los siguientes puntos las principales

aportaciones:

e Para poder codificar la emision de cada transductor ultrasonico de la estructura
sensorial, se han analizado las propiedades de los Conjuntos Complementarios de M
Secuencias que se emplearan para realizar dicha tarea. Tales conjuntos permiten que
pueda existir una transmision simultanea desde varios transductores ultrasénicos con
una minima interferencia debido a sus propiedades de auto-correlacion vy

correlacion-cruzada.

e Debido a que puede existir una degradacion de las propiedades de los conjuntos
complementarios al transmitirse al medio, se han analizado distintos métodos que la
minimicen. Estos métodos permiten transmitir de manera eficiente cada uno de los
bits del conjunto que codificara la emision de cada transductor, en funcién de las
caracteristicas espectrales de éstos. Los métodos de ordenacion permiten generar
una nueva secuencia que es utilizada para codificar la emision de un transductor, la
cual recibe el nombre de “macro-secuencia”. Dicha macro-secuencia, al aplicarle

una modulacion BPSK puede ser transmitida a traveés de transductores ultrasénicos
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que tienen un ancho de banda estrecho, como demostrd el andlisis espectral

realizado con distintas variantes de este esquema de modulacion.

Las macro-secuencias generadas permiten emitir simultineamente con todos los
transductores de la estructura sensorial propuesta, debido a que éstas se caracterizan
por tener una baja interferencia cruzada entre ellas. De esta manera, cada una de las
macro-secuencias captadas por un transductor receptor pueden ser identificadas
empleando para ello los correladores eficientes modificados referidos en el apéndice
B. Este sistema permite ademas determinar las respuestas impulsivas de los canales
fisicos de transmision asumiendo que frente a la estructura sensorial esta ubicado un

objeto.

Por otro lado, se ha logrado modelar el sistema de transmision ultrasénico MIMO al
observar el comportamiento que tienen las macro-secuencias transmitidas por los
canales fisicos de transmision en los distintos instantes de tiempo. Ademas, el
sistema de transmision MIMO permite obtener informacion detallada y precisa del

entorno al utilizar las sefiales captadas para extraer datos como TDV y amplitud.

Debido a que la sefial recibida por un transductor puede estar compuesta por varias
sefiales asociadas tanto a los multiples caminos como a las maltiples emisiones en el
entorno, en la sefial procesada pueden aparecer los efectos causados por la
interferencia MAI e ISI. Este nivel de interferencia no se logra eliminar en su
totalidad al utilizar las macro-secuencias preferidas, debido a que la auto-correlacion
y la correlacion cruzada entre las MS no es nula. Para lograr reducir los efectos
causados por la interferencia MAI e ISI se ha empleado el algoritmo SIC, lo que ha
permitido determinar con mayor precision el tiempo de llegada de los multiples ecos

y sus amplitudes.

Finalmente se puede concluir que al aplicar toda esta algoritmia de bajo nivel, se ha
logrado obtener un sistema fiable para la determinacion de TDV y amplitudes.
Ademas, se ha verificado que las limitaciones del ancho de banda al utilizar un

transductor convencional no afectasen a la extraccion de estos parametros.
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5. Clasificacion y localizacion de reflectores
ultrasénicos en entornos tridimensionales

5.1. Introduccioén

En este capitulo se realiza un analisis sobre el proceso de localizacion y clasificacion de
reflectores ultrasonicos en entornos tridimensionales, el cual esta basado en la técnica
PCA (andlisis de componentes principales). Dicha técnica se empleard para el
reconocimiento y localizacion de reflectores ultrasonicos basicos (planos, esquinas 2D y
salientes lineales). La técnica referida utiliza como Unico pardmetro de discriminacion
los tiempos de vuelo (TDV) extraidos de las sefiales captadas por la estructura sensorial
definida en el capitulo 3. La utilizacion de los TDV como parametro de clasificacion
permite no solo identificar el tipo de reflector del cual provienen los ecos, sino también

estimar su localizacién en un entorno tridimensional.

La técnica PCA o transformada de Karhunen-Loéve [Hua et al., 1998][Tanaka et al.,
1999][Vargas et al., 2002], es una técnica de andlisis estadistico que permite ser

aplicada en distintos campos debido a que:
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e Permite representar Optimamente en un espacio de pequefias dimensiones

observaciones de un espacio multidimensional de gran tamafio.

e Permite transformar linealmente un conjunto de variables originales, en general
fuertemente correladas, en nuevas variables incorreladas, facilitando de esta manera

la interpretacion de la informacion del conjunto original.

e Permite identificar y representar los elementos de los vectores de caracteristicas que

retengan la mayor cantidad de informacion de los datos procesados.

Un problema fundamental en el analisis multivariante es la reduccion de la
dimensionalidad. Esto es, se pretende describir con precision los valores de N variables
por un pequefio subconjunto de tamafio K, siendo K<N, sin apenas pérdida de
informacidn [Pefia, 2002]. PCA transforma de un espacio de representacion [P (espacio
original) a un nuevo espacio P’ (espacio transformado), en el que las variables estan
incorreladas (la matriz de covarianza en el espacio [P’ sera diagonal). En otras palabras,
se trata de encontrar un nuevo conjunto de ejes ortogonales en el que la varianza de los
datos sea maxima. Considerando esto, las componentes (variables), cuyas varianzas son
las mas significativas del conjunto de vectores obtenidos, constituyen las componentes
principales de los datos en el espacio transformado. Las componentes restantes son

descartadas porque sus varianzas son muy pequefias.

La técnica PCA tiene aplicacion en distintos campos tales como: reconocimiento de
caras [Turk et al., 1991][Swets et al., 1996][ Kirby et al., 1990], reconocimiento de voz
[Mami et al., 2003], reconocimiento de caracteres escritos manualmente [Murase et al.,
1981], deteccidn de objetivos [Howard et al., 1998], clasificacion de sefiales sonar
[Soares-Filho et al., 2001], estimacién de la posicion de un robot mévil [Crowley et al.,
1998], identificacion y estimacion de la posicion de objetos en 3D [Murase et al., 1993],
clasificacion de reflectores ultrasénicos [Jiménez et al., 2005], deteccion de objetos en

movimiento en lineas férreas [Vazquez et al., 2004], entre otros.

Cuando se usa PCA en aplicaciones de clasificacion y localizacion, las variables que
forman los vectores de observaciones son las caracteristicas utilizadas para identificar
los objetos. Conocido el vector de caracteristicas u observaciones de un elemento

perteneciente a una clase de un total de p posibles, PCA permite deducir la clase a la
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que pertenece dicho elemento a partir del conocimiento a priori (observaciones) que se

tiene de cada clase.

En esta tesis se ha utilizado la técnica PCA para realizar tanto la clasificacion de
reflectores como su localizacion en entornos tridimensionales. Para ello, se
establecieron tantas clases como tipos de reflectores se deseen identificar (plano,
esquina 2D y saliente lineal). Cada clase o modelo de referencia esta formado por los
TDV captados por la estructura sensorial asumiendo distintas ubicaciones de los

reflectores en el entorno.

5.2. Consideraciones previas

Como se comentd anteriormente, PCA produce buenos resultados si los elementos del
vector de caracteristicas estan altamente correlados, de forma que exista alguna
redundancia que haga posible su compresion (reduccion de la dimension). Debido a que
los datos (TDV) extraidos de la estructura sensorial propuesta en el capitulo 3 tienen
una elevada correlacion entre ellos, la aplicacion de la técnica PCA tiene una buena

efectividad para realizar el proceso de clasificacion y localizacion.

El sistema sensorial propuesto en el capitulo 3 permite obtener hasta un maximo de N
TDV (N=16) debido a la posibilidad de transmitir y recibir simultaneamente con todos
los transductores del sensor. Este conjunto de N TDV forma un vector-columna de

tiempos de vuelo N-dimensional (vector de caracteristicas), al que se identifica por t.
T=[t, t, - t] (5.1)

donde t, es el TDV obtenido por el sistema sensorial para el eco recibido, n € {1, 2, ...,
N}; y el superindice T significa transpuesta. A partir de ahora, al vector t se le

denominara vector de TDV; y a su espacio asociado, espacio de los TDV’s.

Si un conjunto de entrenamiento de G vectores de TDV {11, 12, ..., Tc} €S considerado
tomando valores en un espacio N-dimensional, el vector media del conjunto de vectores

de TDV esté determinado por:
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¥ = irg (5.2)

g=1

Q|+

donde ¥ € R". La diferencia {®g}4-12..c entre cada vector de TDV 14 y el vector

media ¥, esta definida por:

® =1, -¥ ¢g=12..G (5.3)

9

donde @y es el nuevo vector de entrenamiento con media nula. PCA permite realizar
una transformacion lineal del espacio de TDV N-dimensional original, al espacio de
caracteristicas K-dimensional, donde K<N. El nuevo vector de caracteristicas Qg € R

es definido por la siguiente transformacion lineal:

Q= U’ @, (5.4)

donde @, € R" es el vector sobre el que se realiza la transformacion y U es la matriz de

transformacion formada por los K autovectores {ui, uy, ..., ux} asociados a los K
autovalores mas significativos de la matriz de covarianza (U € R"), dada por:
18 T
CZ_Z(DQ @, (5.5)
G

Tendiendo en cuenta que en el espacio trasformado la matriz de covarianza obtenida a
partir de los {Q, Q», ..., Qc} viene dada por U'-C-U. (véase el apéndice C), la matriz
de transformacion U Optima, Uqpy, Se elige de forma que el determinante de la matriz de
covarianza de los vectores en el espacio de caracteristicas (espacio transformado) sea

maximo. Esto es:

Uom=al’g$nax‘UTCU‘=[ul u, - u] (5. 6)

donde {us, uy, ..., uk} es el conjunto de autovectores N-dimensional de C asociados a

los K autovalores mas significativos {11, A, ..., Ak } 0 de mayor valor.
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Una cuestion importante en PCA, por tanto, es el criterio de eleccion del numero K de

autovectores que conforman la matriz de transformacion optima Ugy. Para tomar esta

decision existen diferentes criterios entre los cuales se pueden mencionar los siguientes:

Criterio de Kaiser [Kaiser, 1960]: Consiste en eliminar todos los autovectores, cuyos
autovalores asociados, A, cumplan 1,< A, donde A es la media de todos los
autovalores de la matriz C. Con este criterio se pueden descartar autovalores
pequefios pero importantes; ademas, algunas variables pueden no quedar bien

representadas por los primeros componentes principales.

Criterio de Jolliffe [Jolliffe, 1972] y [Jolliffe, 1973]: Con este criterio se eliminan

los autovectores cuyos autovalores, A,, asociados, cumplan: 1,<0.7 A .

Criterio de Cattel [Catell, 1966]: Este criterio consiste en mostrar los valores de los
autovalores en orden decreciente en una grafica, siendo la abscisa el orden del
autovalor. Sobre dicha gréfica se unen las ordenadas que representan los diferentes
autovalores y se toman los K autovalores tales que la linea que une Ax.; con Ak tenga
una pendiente mucho mas pronunciada que la que une Ax con Agx+1. Con este criterio
se toman los K primeros autovalores y se descartan aquellos a partir de los cuales la

curva empieza a decrecer mas lentamente.

Criterio de Swets [Swets et al., 1996]: Este criterio consiste en seleccionar tantos
componentes principales como hagan falta para representar un porcentaje dado de la
varianza total, que como se sabe es igual a la suma de los autovalores. Se suele
utilizar el denominado error cuadratico medio residual normalizado (RMSE) como

criterio para seleccionar los K componentes mas significativos:

N

2 A

RMSE(K) = 2K (5.7)

2

n=1

Para la mayoria de aplicaciones estandar se suelen considerar las K componentes

que permiten obtener un valor de RMSE(K) menor al 5%.
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La eleccion de uno u otro criterio se realiza normalmente en funcion de su
comportamiento en cada aplicacion particular. Todos estos criterios tienen utilidad
cuando la diferencia entre autovalores no es muy significativa; en caso contrario, la

eleccion del numero de autovalores a utilizar se resuelve experimentalmente.

El procedimiento seguido hasta aqui puede ser denominado fase off-line, en el que
principalmente se ha logrado obtener la matriz de transformacion Optima, tal como se

muestra en la Figura 5.1.

Proceso off-line

Obtencion del vector media

. Obtencion de los G vectores v 18
1 . de TDV del conjunto de ] : B E;TG
entrenamiento : . Vector de entrenamiento
fr, T, - 1o} con media nula 3
®,=1,-% 9=12.,G
: Calculo de los Célculo de la matriz :

N autovalores de C . de covarianza (6 matriz scatter) :
4 — iy 3
h 4 - A C==> o, o

H G g=1

Seleccion de los K autovectores asociados a los
autovalores 4, mas significativos de C y
obtencion de la matriz de transformacion 6ptima

u ]

. < Seleccion de K >+

Figura5.1. Diagrama de bloques del proceso off-line para la obtencién de la matriz de transformacion
optima Ugp.

Determinada la matriz de transformacion optima Uy a partir de los G vectores de TDV
que forman parte del conjunto de entrenamiento, se puede aplicar la técnica PCA a los
nuevos datos obtenidos de forma on-line por la estructura sensorial. En lo que sigue la
matriz Uqp Se va a identificar simplemente por U. Dado un nuevo vector muestra t de
TDV N-dimensional, éste se transforma al espacio de caracteristicas a través de la
expresion (5.4), utilizando la matriz de transformacion optima Uy indicada en (5.6) y el
vector media . De esta manera, el nuevo vector Q en el espacio de caracteristicas o

espacio transformado esta definido por:
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Q=U - ®=U" (1-V) (5. 8)

donde, como ya se ha indicado, por simplificacién de la notacion, se ha omitido el
subindice opt en U; Q es la proyeccion del nuevo vector muestra t de TDV al espacio
transformado; ¥ es el vector media de los vectores de TDV del conjunto de
entrenamiento determinado por (5.2); y ® es el vector de TDV con media nula

determinado como t-P.

La recuperacion de @ a partir del espacio transformado, referida como @, se realiza a

través de la transformacion inversa dada por:

P=U-Q (5.9)

La distancia entre el vector muestra @ y el vector caracteristico del objeto recuperado

@ se denomina error de recuperacion &; y se obtiene a través de la distancia euclidea

entre ambos vectores:

5=H(I)—(i)

(5. 10)

Este error de recuperacion se puede utilizar para determinar el grado de semejanza entre
el vector Ty los vectores utilizados en la obtencion de la matriz de transformacion. En
efecto, si para el vector muestra T de TDV se cumple que el error de recuperacion < &,
siendo & un umbral de error establecido, serd indicativo de que t tiene una gran
semejanza con alguno de los G vectores de TDV del conjunto de entrenamiento {1, 12,

..., Tc} Utilizados para la obtencion de la matriz de transformacion 6ptima U.

En la Figura 5.2 se muestra un diagrama de bloques del proceso on-line que se sigue al
aplicar la técnica PCA para determinar si la muestra tiene una alta similitud con los

vectores del conjunto de entrenamiento.
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Proceso on-line

Obtencion de un nuevo vector >
3 ¢ Obtencion del vector muestra
muestra de TDV através | =

- con media nula 2
del sistema sensor ]
T O=1-Y¥

g

Recuperacion del vector L
. Proyeccion del vector @
muestra del espacio

transformado <= al espacio transformado 3
®-U-0 Q-U"-o ’

l

Error de recuperacion

i-fo-d

—> Toma de decisiones 6

Figura5.2. Diagrama de bloques del proceso on-line de la técnica PCA.

5.3. Clasificacion y localizacion de reflectores en entornos 3D

empleando la técnica PCA

En este apartado se estudia el proceso de clasificacion y localizacion de tres tipos de
reflectores basicos (planos, salientes lineales y esquinas), asumiendo que éstos se
encuentran ubicados en un entorno tridimensional (3D). El sistema descrito esta basado
en la técnica PCA, la cual utilizarda como parametro de discriminacion los TDV
obtenidos por la estructura sensorial propuesta en el capitulo 3, para proveer
informacién 3D de los reflectores ultrasénicos. Esta técnica permitira identificar el tipo
de reflector, asi como también estimar su ubicacién 3D con respecto al sistema sensor

(distancia y direccion angular).

A través de la estructura sensorial propuesta pueden ser obtenidas varias caracteristicas
(TDV, amplitud de los ecos, respuesta impulsiva de los canales de transmision, etc.) de
los ecos procesados; sin embargo, solo se utilizardn los TDV medidos por cada
transductor como parametro de clasificacion. Cada vector de caracteristicas o vector de
TDV esta formado por un total de N-TDV’s obtenidos simultaneamente en cada proceso

de lectura (véase el apartado 3.2).

Se ha disefiado un simulador de TDV, que permite caracterizar los distintos tipos de

reflectores ubicados frente a la estructura sensorial, suponiendo siempre un entorno
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controlado (véase el apéndice A). Los datos extraidos del simulador se han utilizado
para evaluar el proceso de clasificacion y localizacion de reflectores empleando la
técnica PCA.

Para el sistema de clasificacion presentado en esta tesis se han definido diferentes
clases, cada una de las cuales tendré asociada una matriz de transformacion. El objetivo
que se persigue en esta propuesta de clasificador es en primer lugar realizar la
clasificacion diferenciando el tipo de reflector. Esto es, conocer si el reflector es tipo
plano (P), esquina (E) o saliente (S). Por tanto definiremos las clases plano, esquina y

saliente, cada una de las cuales llevara asociada una matriz de transformacion.

Una vez identificado el tipo de reflector {P, E, S} el objetivo es conocer su ubicacién
fisica dentro del campo de vision del sensor ultrasonico. Para ello se van a definir las
clases distancias y las clases orientaciones. Para las clases “orientacion” definiremos
una clase por cada direccion espacial, definiendo un total de Q direcciones. Cada una de
estas direcciones llevara asociada una matriz de transformacion. De la misma forma, se
definiran las clases “distancia”. Se consideraran un total de L distancias en cada
direccion y por tanto cada una de estas distancias llevara asociada también una matriz

de transformacion.

5.3.1. Generacion off-line de los patrones de referencia

Antes de obtener las diferentes matrices de transformacion U (a las que nos referiremos
mas adelante) que se utilizaran en el proceso de clasificacion y localizacion, se tienen
que establecer algunas consideraciones asociadas a la estructura sensorial que se ha
utilizado en el proceso de adquisicion de patrones. El cono de emision/recepcion del
sensor estd acotado por el angulo de azimut ¥ (min<y<ymax) Y elevacion 0 (Gmin<6<bnax);
y el rango de distancias esta acotado por rmin Y rmax. EI vector de posicion 1, que define
la posicion 3D de un reflector ultrasonico en la zona de percepcion, esta dado por sus
coordenadas esféricas (r,y,6). En cada uno de los puntos definidos por el vector r se
han situado los reflectores para obtener los vectores de TDV de los patrones de
entrenamiento, como se observa en la Figura 5.3. Por lo tanto, el espacio frontal de la
estructura sensorial esta formado por Q direcciones definidas por (j4, &), con q € {1, 2,

..., Q} (véase el apartado 3.2.2).
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" Hexagond; ~

Figura 5.3. Distribucion tridimensional de las Q posiciones del mapa de direcciones donde estaran
ubicados los reflectores para obtener los patrones de entrenamiento.

Ademas, en cada direccion g considerada, existen L distancias discretas definidas por r,

conl e {1, 2, ..., L}, como se representa en la Figura 5.4.

2 3 -2

Figura 5.4. Distribucion de las L distancias donde se ha ubicado un reflector ultrasénico en un espacio
3D para la obtencion de los patrones de entrenamiento.

Por ello, en cada direccion g se obtienen L vectores de TDV, con los cuales se
construyen los patrones de entrenamiento en un espacio N-dimensional. La obtencion de
los QxL vectores de TDV para cada tipo de reflector se realiza de manera

independiente. De esta forma, se han colocado cada uno de los tres tipos de reflectores
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ultrasénicos considerados en la direccion g indicada por el vector de posicién ', cuyo

modulo esta definido por r (Fmin < 1 < Fmax)-

Los tres reflectores (plano, esquina y saliente) considerados durante este proceso estan

definidos por su vector de posicidn r, como se representa en la Figura 5.5.

P(1y . 7p:6,)

Reflector
tipo-saliente \
ER, lineal

y
Reflector i
tipo-plano
E/R,

a) b)

P(r,.7,.6,)

Reflector
tipo-esquina

)

Figura 5.5. Reflectores ultrasonicos considerados, definidos por su vector de posicion T . Reflectores
a) tipo saliente-lineal, b) tipo plano, y c) tipo esquina.

En lo que sigue identificaremos los tiempos de vuelo asociados a cada tipo de reflector
(P, E, S) y ubicacion espacial (I, ) por:

T; Vector de tiempos de vuelo N-dimensional para un reflector tipo plano
ubicado en las coordenadas (I, q), siendo | la distancia y q la direccidn, con
I=1,2,....Lyg=12,...,Q.

TE Vector de tiempos de vuelo N-dimensional para un reflector tipo esquina
ubicado en las coordenadas (1, g), siendo | la distancia y q la direccion, con
I=1,2,....Lyg=1.2,...,Q.

Tﬁ] Vector de tiempos de vuelo N-dimensional para un reflector tipo saliente
ubicado en las coordenadas (I, q), siendo | la distancia y q la direccién, con
=1,2,....Lyg=1.2,...,Q.

Cada uno de los r,F; : Tli Y ‘rﬁ] esta conformado por N, TDV, esto es:
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Tch; = {t:u t|zz tIzN }
Tli = {tlil tEz tII;N} (5.11)
le = {tlfu t|§42 tl?qN }

En la Figura 5.6 se representa la posicion del reflector tipo plano para obtener los
vectores de TDV de los patrones de entrenamiento; considerando que en cada direccion

q existen L distancias. De esta forma, se obtiene el siguiente conjunto de patrones de
entrenamiento:

Yin

amin "‘

'\. \
! \
H ER, '
E/R, \ :
\ ER, ;
E/Rs i ER, i
ER, y Yo
! ER, !

ER, : 1
i

.’l _IA

! ’
n ; Ymax
¥' amax DI .,
Distancia ~. A, ireccion
Soa Direccion
rmax
a)

b)
Figura 5.6. Ubicacién de un reflector tipo plano en distintos sitios del entorno para obtener las muestras
de entrenamiento. a) Vista del eje z-y (angulos en elevacion) y b) vista del eje x-y (angulos en azimut).

En el caso del reflector tipo esquina, se realiza el mismo proceso para obtener los

vectores de TDV N-dimensionales que conformaran los patrones de entrenamiento del
reflector referido, como puede ser observado en la Figura 5.7.

LA
. min
N emin ‘-‘
8 '
. !
H ER, _‘
ER, ' _‘
i ER, ;
ERy ' ER, i
ER, y ! Yo
! E/R, '
ER, ; i
;
vl. .’.
! ’
/ v Ymax
‘<. “ Hmax .\.\. D .,
Distancia ™"~ Direccién -~y ireccion
r" rmax
max
a)

b)
Figura 5.7. Ubicacion de un reflector tipo esquina en un entorno 3D para obtener las muestras de
entrenamiento. a) Vista del eje z-y (dngulos en elevacion) y b) vista del eje x-y (&ngulos en azimut).

En la Figura 5.8 se representan las distintas posiciones en que se ubicé un reflector tipo

saliente lineal para obtener los vectores de TDV N-dimensionales que conformaran el
conjunto de muestras de entrenamiento.
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L
. min
2 gmin |
) .
\ s
\ E/R; '
E/R, : '
' E/R, ;
R i ER, i
E/R, y ! Yo
'.‘ ER, !
E/R, ; ‘.'
I .’.
! ’
<. / “' 7max
Sl ‘ gmax - sz
Distancia ~~._ Direccién Direccion
R
rmax
a) b)

Figura 5.8. Ubicacion de un reflector tipo saliente lineal en un entorno 3D para obtener las muestras de
entrenamiento. a) Vista del eje z-y (dngulos en elevacion) y b) vista del eje x-y (angulos en azimut).

5.3.2. Generacién de las matrices de transformacion de las clases: tipo de

reflector, direccion y distancia de ubicacion

Tal como ya se ha comentado anteriormente, para el sistema de clasificacion propuesto
en esta tesis, se deben definir diferentes clases (tipo de reflector, direccion de ubicacion
y distancia de ubicacion) y para cada una de ellas se debe definir una matriz de
transformacion. En este punto nos vamos a referir a la definicion de estas clases y a la
obtencion de las correspondientes matrices de transformacion asociada a cada una de
ellas. En este caso, se han definido las siguientes clases:

e Clases tipo de reflector. Se definen tres clases:

a®  Reflector tipo plano, cuya matriz de transformacion se identifica por U" .

a®  Reflector tipo esquina, cuya matriz de transformacion se identifica por U™ .

a®  Reflector tipo saliente, cuya matriz de transformacion se identifica por U .

donde el superindice {P, Ey, S;} indica el tipo de reflector, reflector plano, reflector

esquina y reflector saliente, respectivamente. Para la obtencion off-line de las
matrices de transformacion U%, U%, U* se ubicaron los reflectores tipo plano
(U™), tipo esquina (U™), y tipo saliente (U®), en todos los puntos del espacio,

esto es en QxL puntos y se obtuvieron los correspondientes tiempos de vuelo, a
partir de los cuales se calcularon las matrices de transformacion.
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Esto es, si se identifica por 1,-; el tiempo de vuelo medido con un reflector tipo

plano en la posicién (1, g), y de forma similar para esquinas y salientes, entonces las
matrices de transformacion U™, U™ y U® se obtienen a partir de los tiempos de

los vectores de TDV indicados a continuacion:

P P P P
Ty T 0 Ty Tio
P P P P
Ty Ty Tyq Ty
oo I
o b b » = obtencion U™
Ty T 0 Ty Tio
P P P P
Ty T T To
E E E E
Ty T 0 Ty T
E E E E
Ty Ty Ty Ty
: o
c e c ¢ ¢ = obtencion U™ (5.12)
T, Tp Ty Tio
E E E E
Ty T 0 T T
s S s s
Ty T 0 Ty Tio
s s s s
Ty Ty Ty, Ty
s s S s (= obtencién U*
T, Tp Ty Tio
s s s s
TLl TLZ e TLq e TLQ

e Clases tipo direcciones. En este caso se definen para cada tipo de reflector (P, E, S)

y direccion q una clase. Esto es:

al"q Clase reflector plano en la direccion g=1, cuya matriz de transformacion se
identifica por U," .

az"q Clase reflector plano en la direccién q=2, cuya matriz de transformacion se
identifica por U} .

ag“ Clase reflector plano en la direccion q=Q, cuya matriz de transformacion se
identifica por U
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alE“ Clase reflector esquina en la direccion g=1, cuya matriz de transformacion
se identifica por U, .

aZE“ Clase reflector esquina en la direccién =2, cuya matriz de transformacion
se identifica por Us".

ag Clase reflector esquina en la direccion q=Q, cuya matriz de transformacion
se identifica por Ug'.

% Clase reflector saliente en la direccion q=1, cuya matriz de transformacion
se identifica por Uy*.

azs“ Clase reflector saliente en la direccion =2, cuya matriz de transformacion
se identifica por U}

aé“ Clase reflector saliente en la direccion q=Q, cuya matriz de transformacion
se identifica por Ug'.

Para la obtencion off-line de las matrices de transformacion U, U,y Uy se
ubican para cada una de las direcciones q (g=1, 2,..., Q) y en todas las distancias |
(I=1, 2,..., L), dentro de la misma direccion, los reflectores tipo {P, E, S} y se
obtienen los vectores TDV de las L posiciones. Identificando por r,Z(I =1,...L)los
vectores TDV asociados a Planos en la direccion ¢, y de forma similar para

Esquinas y Salientes, las matrices de transformacion asociadas a cada direccion q se

obtienen a partir de:

P P con P i i Pq
{th 75 T}, = se obtienen las Q matrices Uk, , o

E S - ; ; B
{‘rlq T, qu} = se obtienen las Q matrices U (., o (5.13)
{rfq T, o rfq} = se obtienen las Q matrices U, ,, o,

o Clases tipo distancias. En este caso se define para cada tipo de reflector (P, E, S) y

distancia | una clase. Esto es:

o' Clase reflector plano a la distancia 1=1, cuya matriz de transformacion
identificamos por U;! .
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a)  Clase reflector plano a la distancia 1=2, cuya matriz de transformacion
identificamos por U} .

al!  Clase reflector plano a la distancia I=L, cuya matriz de transformacion
identificamos por U .

ot Clase reflector esquina a la distancia =1 y cuya matriz de transformacion
identificamos por U .

ay  Clase reflector esquina a la distancia 1=2, y cuya matriz de transformacion
identificamos por US'.

af  Clase reflector esquina a la distancia I=L, y cuya matriz de transformacion
identificamos por U .

o  Clase reflector saliente a la distancia 1=1, y cuya matriz de transformacion
se identifica por U;.

ay  Clase reflector saliente a la distancia 1=2, y cuya matriz de transformacion
identificamos por U3 .

oy  Clase reflector saliente a la distancia I=L, y cuya matriz de transformacion
identificamos por U} .

Para la obtencién off-line de las matrices U,P', UIEI Y U,S' conl=1,2, ..., L, se
ubican reflectores tipo {P, E, S} a una determinada distancia | y en todas las
direcciones Q, y se obtienen los vectores TDV en las Q direcciones. Identificando
por r,Z(q =1,...Q) los vectores TDV asociados a Planos en la distancia I, y de forma

similar para Esquinas y Salientes, las matrices de transformacion asociadas a cada

distancia | se obtienen a partir de:

{th 1, -~ Tk} =>seobtienen las L matrices U},
{tf T, - Tiy} = seobtienen las L matrices U, (5. 14)
{th 7, - Tk} = seobtienen las L matrices U, |,

La obtencion de las matrices de transformacion correspondientes a las clases tipo de

reflector { U™ U% U*}, tipo de direccion {U

P, E, S .
a(@-1.® UYaot..0) Uglgt..q 3 Y 1iPO
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distancia {Uf},, |, U, Ul 1y}, se ha realizado siguiendo el proceso descrito

en el apartado 5.2.

Para cada una de las matrices de transformacion se utilizan los K autovectores asociados
a los K autovalores mas significativos. Pero el nimero K de estos autovalores mas
significativos no tiene porque coincidir en cada una de las matrices de transformacion.

Por tanto, de manera general, se puede decir que cada una de las matrices de

U

Py Eq
U q(g=1...Q) * T I(=L...L)* *I(l=l...,

P R = S,
transformacion {U™, U™, U™, U/, o Ul o)

L, } tienen el mismo numero de filas (N - tamafio de los vectores de medida de

tiempos de vuelo) pero diferente nimero de columnas K. Esto es, UY, U~ ,y U* son

matrices de dimension NxK%, NxK%, y NxK%, respectivamente; U

q(g=1,....Q) "

Eq Sq - - -7 Pq Eq
Um0y Y Uglg.q) SON matrices de dimension NXK (r0yr NXK i 0)s Y
Nqusgq:le)’ respectivamente; y U,Pg,:l ______ " U,E(',:l ...... o Y Uf‘(',:1 YYYYYY ., son matrices de

dimension NxK7_, ), NxK{, .y NxKJ_ |, respectivamente.

5.3.3. Proceso de clasificacién y localizacion de un reflector en un
entorno 3D

Con todas las matrices de transformacion indicadas en el apartado anterior, el proceso
de clasificacion y localizacion que se propone en esta tesis se resume en las Figura 5.9y

Figura 5.10 (esta ultima es continuacion de la anterior).

Clasificacion tipo de reflector

Proyeccion a cada clase tipo de reflector

o = (UM . @ =(U")" - (1-¥7) _) Al clasificador
Q5 = (U) - @% = (U%) -(r—¥%) ., Jireccion ... |
Q5 =(U")" - ®% =(U")"-(1-¥")

Obtencién del nuevo% Toma de decisién

vector muestrat \l/ . .
de TDV Recuperacién de las muestras : tipo de reﬂ ector
y obtenci6n de los errores e g
O =U"-QF = & = || —®~ \l/ \I/ \l/ _) Al clasificador
SEP i distancia ...
XE _ y7E E, E _ E, TE,
O =U"- Q"= =07 -D

Indeterminado

TR S P

Figura5.9. Diagrama de bloques del proceso on-line de clasificacion y localizacion de un reflector.
Proceso para obtener el tipo de reflector.
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Figura 5.10. Diagrama de bloques del proceso on-line de clasificacion y localizacién de un reflector
(Continuacion de la Fig. 5.9). Proceso para estimar la direccion y distancia del reflector identificado, de
manera simultanea.

Como se puede observar de las Figuras 5.9 y 5.10, a partir de las diferentes tipos de

matrices de transformacion (tipo de reflector, direccion y distancia) en el proceso on-

line, dado un vector T de TDV N-dimensional, la estrategia a seguir para realizar la

clasificacion y localizacion de un reflector en un entorno 3D se resume en dos pasos:

Determinar el tipo de reflector del nuevo vector muestra T de TDV.

Ubicaciéon fisica (direccion y distancia) en la que se encuentra dicho
reflector de forma simultanea, utilizando el resultado obtenido en el paso

anterior para reducir el nimero de comparaciones a realizar.
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Identificacion del tipo de reflector

Para la clasificacion del tipo de reflector (P, E, S) se proyecta el vector de TDV, 1
obtenido en el proceso on-line, a los espacios transformados de cada una de las clases de
tipo de reflector utilizando (5.8). Identificando por Q" , Q% y Q% | las proyecciones de

T en los tres espacios transformados vienen dadas por:

QP’ — (UP,)T “I)P' — (UP,)T '(T—‘PP')
Q% =(U*) - > =(U*)" - (r—-¥*) (5. 15)
QE' — (UEr )T '(I)Er — (UEr )T ‘(T—TEr)

donde ®%, ®% y ®* son los vectores de media nula generados para cada clase de

tipo de reflector; y ¥, ¥& y ¥* son los vectores media de las clases referidas

(obtenidas éstas ultimas en el proceso off-line mediante la ecuacion (5.2)).

Posteriormente, los vectores proyectados { Q% Q% Q% } son recuperados de cada uno
de los espacios transformados aplicando la transformacion inversa definida en (5.9). Los
vectores de TDV recuperados, referidos como (i)Pf, (i)Ef, y @ , para cada uno de los

tres tipos de reflectores, estan dados por:

(i)P, —U”.Q%
®F = U5 . QF (5. 16)
(i)s, —US . Q%

Estimacion simultdneamente de la direccion y distancia

Una vez conocido el tipo de reflector {P, E, S}, para la clasificacion on-line en distancia
y orientacion, el vector t de TDV es proyectado a los diferentes espacios transformados
de las distintas clases de distancia y clases de direccion. Esto permite obtener de forma
simultanea su ubicacion (direccion q y distancia ) con respecto al sistema sensor. En
resumen, el vector t es proyectado a los espacios de caracteristicas, usando para ello
Unicamente las matrices de transformacion definidas en el apartado 5.3.2 (para las
“Clases tipo distancias” y “Clases tipo direcciones”). Esto es, para las “clases tipo

direccién”:
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T P,
(I)q%q—l ------ = (- lI‘q(q—l ------ ) = Qq(q—l ------ Q= (Uq(q S Q)) "®ig1...0)
T
(I)q?q =1..Q) — (T_Tq(q =L ) = Qq(q - = (Uq(q L Q)) q)q?q =1,..Q) (5.17)
S, _ T S
(I)q?qzl ------ =(t- lI’q(q =L )) = Q0|(q =L - (Uq(q =L )) 'q)q?qzl ------ Q)

y para las “clases tipo distancias”:

= (UI(I =1 L))T 'q)lE('l:l L) (5- 18)

...............................

donde {Qz“ QE‘* qu} son las proyecciones del vector muestra t a los espacios

U q

transformados definidos por las matrices de transformacion {Uq(q 2.0 Ugln..0)

U1 o }en las direccion q=1,2,..., Q del reflector {P, E, S}; { Q] QF Q,S' } son las

...... )

U,E(',:1 ,,,,,, 5 Uf(', ..} a la distancia 1=1, 2, ..., L del reflector {P, E, S}; {‘I’q(q )

reflectores {P, E, S}.

La recuperacion del vector muestra t proyectado a los distintos espacios transformados

se obtiene a través de la transformacion inversa definida en (5.9). Los vectores de TDV

= Eq

D g-1...0) q)q(ql Q)}y{(pl(ll o Pl

recuperados; referidos como {(IJq(q 2..0)

=P P P =R R
2429 = Ya(g1..0) " q(a-1...0) Dy, _U'(' =1, Q 1(1=1,..,L)?

2~ E _ y+E E XE E E
q?q= ----- Q) _Uq?q=l ----- Q) 'Qq?qﬂ ,,,,, Q)! (I)|(|:1 ----- L) — UI(I—l ----- Q 1(1=1,..,L) (5.19)
q 115 OS5 =S S,

(Dq(q-l ----- Q) _Uq(q:l ----- Q) Q‘q(q:1 ,,,,, Q)’ (I)l(l=l ----- _Ul(l =1, Q|(|=1 ----- L)
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Toma de decision

Finalmente, los errores de recuperacion ¢ del vector-muestra t son calculados siguiendo
la expresion definida en (5.10), para cada uno de los casos analizados (clase tipo de

reflector, clase direccion y clase distancia).

Ef

En (5.20) se muestran los errores de recuperacion {&™ &% &>} obtenidos para las

clases tipo de reflector {P, E, S}.

& =@ 07|, 5 =|o% -5, & =0 -0%| (5. 20)

Ry

Asi mismo, a través de (5.21) se calculan los errores de recuperacion {e,(,, o

Eq

R E s . .
Eqlgr.) Eqtan. ) Y {&0a .y a1y ..} asociados a cada proyeccion

realizada para las Q clases de direccion y las L clases de distancia, respectivamente.

Py _ P -y n . "
€4(0-1,..Q) _H(Dq(qzl ----- Q) a(q=1...., Q)H’ ‘9|('|:1 _____ L) :H(I)lhzl ..... L) _(I)Ia(lzl ..... L) H’
Eq _ Eq _ T Eq E _ E, +E
gq(q=l ..... Q) _H(I)q(q:l ,,,,, Q) (I)q(q=l ,,,,, Q)H’ ‘9|(I|=1 ..... L) _H(I)I(II=1 ..... L) _(I)|(I|=1 ..... L) H’ (5- 21)
Sq _ Sq S S _ S S
€4(g=1....Q) _Hq)q(q=1 ..... Q) (I)q(q=l ..... Q)H €101, 1) _Hq)l(lzl ..... L) (I)I(Izl ..... L) H

En el proceso de clasificacion y localizacion de un reflector con vector t© a alguna de las
clases consideradas (tipo de reflector, clases de distancia y clases de direccion) se
determina a través de los correspondientes errores de recuperacion & calculados segin

(5.20) y (5.21). El proceso que se sigue es el que se detalla a continuacion:

1. Determinacion del tipo de reflector: Plano, Esquina, Saliente o

Pr

Indeterminado. A partir de los valores de &%, &%

, &> y de un umbral

preestablecido & qpeor S toman las siguientes decisiones:

Siegh>¢ = reflector indeterminado

S
reflector ANET > é:

EI’
N ET> 5 reflector

reflector

min {£%, &%, &% } =& = reflector tipo Plano

En caso contrario:{ min {gpf &7, g™ } =¢5 = reflector tipo Esquina

P

min {&%, &5, &% | =& = reflector tipo Saliente
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2. Una vez identificado el tipo de reflector (P, E, S) (si en el paso primero el
reflector no pertenece a ninguna de estas tres clases —Indeterminado- el
proceso finaliza), se procede a la estimacion de la direccion g y distancia r,
a la que se encuentra.

Direccion: Para la estimacion de la direccion se hace uso de los errores de

ny P E, S i
recuperacion s, o &0 Eaiar.e Y d€ UN umbral preestablecido

Eireccion S€ toman las siguientes decisiones:
a. Sienel paso 1 se determin6 que el reflector es tipo Plano:

. P P P, .
Sig" > &iireccion AN E2" > Satreccion N A EQ' > Sireccion = reflector tipo plano con
ubicacion en direccién indeterminada

. reflector tipo plano
min {glp“,g;",...,gg"}= (N . _,p P

en direccion q=1
. reflector tipo plano
. |min {glp“,g:",...,gg }= LI . _,p P

En caso contrario: en direccion q=2

i reflector tipo plano
min {glp‘*,g;‘*,...,gg“}=sp‘* croripop
en direccion q=Q

Q

b. Sien el paso 1 se determind que el reflector es tipo Esquina

- E E, E, . .
SI 6‘1 ¢ > gdireccién N 5zq > gdirecci(’)n JASRARAN EQQ > gdireccién = reﬂeCtOl’ tlpO eSqUIna con
ubicacion en direccién indeterminada

; reflector tipo esquina
min {glEq,ngq,....,gg“'} o= . .,p !

en direccion g=1
Eq} e, reflector tipo esquina
=g, =

min {gEq & &
Lo en direccién q=2

En caso contrario:

i reflector tipo esquina
min {glEq,ngq,....,ggq}=g§“ = . .,p )
en direccion g=Q

c. Sienel paso 1 se determin6 que el reflector es tipo Saliente

138 Alberto Manuel Ochoa Brust



5. Clasificacion y localizacion de reflectores ultrasénicos en entornos tridimensionales

s S S, S - .
Sig" > &reccion N 2" > Saireccion N A Eq” > Sairecisn = T€fleCtor tipo saliente

con ubicacion en direccién indeterminada

En caso contrario:

. Sy Sq Sql — .Sq
min {81 1€y e Eq }—gl

S

P S S S
min {31“ &' ,...,eQ“}:ezq =

reflector tipo saliente
en direccion g=1
reflector tipo saliente
en direccion q=2

reflector tipo saliente
en direccion g=Q

Distancia: Para la estimacion de la distancia a la que esté ubicado el reflector

un umbral preestablecido &iy.na toman las siguientes decisiones:

a. Si en el paso 1 se determind que el reflector es tipo Plano:

- P P -
SI ‘c"lF1 > édireccién A gZI > gdireccién ANREA gQI > édireccién = reﬂeCtor tlpo plano

con ubicacion en direccion indeterminada

En caso contrario:

. reflector tipo plano
min {1, 5] ,.....e0 =&t = o
a una distancia r,=r,
< (A R a1_ n _ reflector tipo plano
min {81 L E e & }—gz = _ .
a una distancia r,=r,
. reflector tipo plano
min {gﬁ,gﬁ,....,gﬁ}:gf“ = o
a una distancia r,=r_

b. Si en el paso 1 se determind que el reflector es tipo Esquina

F = E, E, . .
Si &' > fdirecci(’)n N & > §direccién AN ng > é:direccién = reflector tipo esquina

con ubicacioén en direccién indeterminada

En caso contrario:

E

reflector tipo esquina

1 E E, E
min {g',g',...,g'}=g':> . .
v )7 T aunadistanciar =t
. (B E e ¢ reflector tipo esquina
min {6‘1',6‘2',...,8L'}=6‘2' = . .
a una distancia r, =r,
i reflector tipo esquina
min {81E',52E',...,5LE'}—£LE°' . .
a una distancia r,=r_
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c. Si en el paso 1 se determind que el reflector es tipo Saliente

H S, S S H H
Siog > Eieccion N €2 > Saiveccion N A€o > Saireccion = reflector tipo saliente
con ubicacién en direccion indeterminada

. (s s s s reflector tipo saliente
min {gl',gz',...,gL'}=gl' = . .

a una distancia r, =r,
5 }_ s _ reflector tipo saliente

.| min {6‘15',6‘25',...,6‘|_ . .
En caso contrario: a una distancia h=r,

s reflector tipo saliente
el =

It S S
min {gt, el ..., & . .
CRtt a una distancia r,=r,

Como se ha podido observar, esta alternativa de clasificacion permite identificar el tipo
de reflector {P, E, S} ubicado frente a la estructura sensorial, asi como estimar su
localizacion (direccion q y distancia ) en un entorno 3D, utilizando Unicamente el

vector T de TDV N-dimensional captado por la estructura sensorial.

5.4. Comprobacién del método de clasificacion y localizacion

de reflectores ultrasénicos en entornos 3D

En esta seccién se pretende comprobar la efectividad del sistema de clasificacion y
localizacion de reflectores ultrasonicos, basado en la técnica PCA. Para realizar esta
comprobacion han sido efectuadas algunas pruebas usando datos generados por un
simulador de TDV (véase el apéndice A). Durante las pruebas se verificaron distintos
aspectos como el comportamiento del algoritmo frente a variaciones en distancia y
direccion (azimut y elevacion), asi como su capacidad discriminatoria suponiendo
varios reflectores situados en distintas ubicaciones en 3D. También se verifico la

eficiencia del algoritmo cuando las medidas contienen distintos niveles de ruido.

En el simulador, se simul6 una estructura sensorial como la propuesta en el capitulo 3,
la cual estd formada por 4 transductores, con una separacién entre transductores de d =
10cm. En esta estructura, los cuatro transductores actian como emisores y receptores,
pudiendo realizar ademas una transmision y recepcién simultanea con cada uno de ellos.
Al poder emitir simultdneamente con los cuatro transductores, en cada proceso de
lectura pueden ser obtenidos hasta un méaximo de 16 TDV. Todos los transductores

estan ubicados en el plano x-z, con el eje axial en la direccién de y. Cada transductor se
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denota por E/R;, donde i € {1,2,3,4}. En la Figura 5.11 se representa la ubicacion
espacial de los transductores que forman la estructura sensorial propuesta para realizar

la comprobacion del sistema de clasificacion basado en la técnica PCA.

E/R,

Origen

ER, d'= «/Ed ‘ ER, Origen

Figura 5.11. Estructura sensorial propuesta con 4 transductores (emisores/receptores).

Los reflectores basicos (plano, saliente y esquina) caracterizados en el capitulo 3, han
sido utilizados como referencia en el simulador de TDV para obtener los vectores de
TDV de los diferentes tipos de reflectores y ubicaciones espaciales. Cada reflector ha
sido ubicado en Q distintas posiciones y en las L distancias, considerando el mapa de
direcciones propuesto en el capitulo 3. Cada direccion g del mapa esta definida por sus
angulos de azimut y y elevacion 6. En este caso, las variaciones en azimut de las
muestras de entrenamiento van desde -45° hasta +45° en intervalos de 5.6°% y en
elevacion de 40.5° a -40.5°, con incrementos de 10.125°, lo que hacen un total de Q=61
direcciones posibles. Los reflectores fueron gradualmente ubicados a distintas
distancias, comenzando desde 50cm hasta 310cm, en intervalos de 20cm, lo que hace un
total de L=14 distancias. Por tanto, a cada distancia | de la estructura sensorial han sido
consideradas Q posibles direcciones para cada tipo de reflector a clasificar, generando
un total de QxL vectores de TDV N-dimensionales para formar los conjuntos de
entrenamiento de cada reflector. En la Tabla 5.1 se presenta un resumen de las medidas
de los angulos en azimut »y en elevacion € que se utilizaran para obtener las Q posibles
posiciones del mapa de direcciones (véase el apartado 3.2.2). Asi mismo, en la Tabla
5.2 se representa la codificacion que se utilizara para indicar la distancia a la que se
encuentra un reflector ultrasénico con respecto a la estructura sensorial (origen de

coordenadas del sensor).
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Tabla 5.1. Distribucion de las direcciones del mapa y angulos de apertura de cada hexagono concéntrico.

Posiciones del Elementos Angulo de apertura | Angulo de apertura en
Hexagono mapa de , en azimut con elevaciéon con azimut
direcciones por hexagono elevacion nula nula
1 1 1 0° 0°
2 2,3, ....7 6 Acotado entre £11.2° | Acotado entre £10.12°
3 8,9..19 12 Acotado entre £22.5° | Acotado entre +20.25°
4 20,21, ...,37 18 Acotado entre £33.7° Acotado entre +30.38°
5 38,39, ...,61 24 Acotado entre +45° Acotado entre +40.5°

Tabla 5.2. Codificacion de las distancias consideradas para el proceso de adquisicion de los patrones de
entrenamiento de las distintas clases de reflectores.

Distancia | 112|3 ]| 4 5 6 7 8 9 10 | 11 | 12 | 13 | 14
Valor en (cm) | 50 | 70 | 90 | 110 | 130 | 150 | 170 | 190 | 210 | 230 | 250 | 270 | 290 | 310

5.4.1. Identificacion del tipo de reflector ultrasonico

Al procesar los vectores de TDV (1,-,F’qr ,1-5; ,r,sqf) de las muestras de entrenamiento para

cada tipo de reflector (planos, esquinas y salientes) y las diferentes ubicaciones
espaciales (I, ) se obtuvieron las distintas matrices de transformacion definidas en el

apartado 5.3.2. Se debe de tener en cuenta que para cada matriz de transformacion

Pr Er Sr Pq Eq Sq
{U , U, U, Uq(q=1 ----- Q) Uq(q=1 ----- Q) Uq(q=l ----- Q) “I(=L..,L) FI(=l..,L) FI(=l,..,

eligieron los autovectores asociados a los autovalores mas significativos. Para ello se ha

utilizado el criterio de Cattel (véase el apartado 5.2).

Para el caso de la clase planos, la Figura 5.12 muestra, de mayor a menor, los N
autovalores obtenidos durante la fase de entrenamiento (proceso off-line). A partir de
esta grafica se puede determinar que el nimero minimo de autovalores para representar
a la clase plano o™ caracterizada por U™ son K% =3. Por tanto U sera de dimension

16x3 (NxK ™), y los vectores de caracteristicas en el espacio transformado seran 3-
dimensional. Este nimero de autovalores se ha fijado después de haber analizado en la
grafica de la Figura 5.12, donde se puede observar que la pendiente a partir del
autovalor 4 no representa un cambio significativo en el valor de los autovalores, por ello

se ha optado por utilizar sélo 3 autovalores.
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Autovalores de la clase plano considerando los QxL patrones de entrenamiento

0.025 T T . T T T T T
| | T 10% | | | |
| [ |
| L | | I | I | I | | | I |
| | 7Y T Ty | |
0.02 i e el it el N | | | | | | | | | [ e i B
| | | | | | | | | | | | | | |
| | | Y O | |
| | | _ | | | | | | | | | | | |
5 0.015 o 1 L_is | | | | | | | | | | [
S 0. g
S | | | Y I L S |
3 | | | 3 | | | | | | I | | | | |
3 | | | 8 | | | | | | | | | | | |
T | | | 3 =t L N S N N o |
S 0.01 ————— = fm—— = [ e T i i T I i i | T [ S
8 | | | | | | | | | | | | |
S | | | | | | | | | | |
> : : ) e e e B B A B :
| | | | | | | | | | | | |
0005 ----—-\- - —————7--——-— < - -~—-1 | | | | | | | | | H—=—5-—-7
| | o e et Bl i st Bl i Sl bl s b |
5 2 25 3 35 4 4.5 5 5.5 6 6.5 7
! ! . : :Numem de aumvalové‘s : = :
0 & & IS & & & Y
T T T T T T T
i i | | | | |
4 6 8 10 12 14 16

Nimero de autovalores

Figura 5.12. Representacion grafica de los valores de los N-autovalores para la clase planos, ordenados de
mayor a menor.

En el caso del reflector tipo saliente, en la Figura 5.13 se muestran también los N

autovalores obtenidos durante el proceso off-line de la clase saliente. A través de esta
grafica se puede ver que son suficientes K* =3 autovalores para representar a la clase

saliente o , por tanto U* también tiene dimension 16x3.

Autovalores de la clase saliente considerando los QXL patrones de entrenamiento

0.025 T T T T T T T T
I I I | | | | I
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| | | Soxagt I I | -
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\ g
g | | | Y S e A N
3 (- | | 3 ! ! ! ! ! ! |
= (N | | FE T L T T R
° o | I s — L4 ! ! ! ! |
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K \ o | | 05 — — Fk — — 4+ — — - - e - — k- - - - = |
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o | e i Y
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0 2 4 6 8 10 12 14 16

NUmero de autovalores

Figura 5.13. Representacion gréafica de los valores de los N-autovalores de la clase saliente, ordenados de
mayor a menor.

Por dltimo, en la Figura 5.14 se representan los N autovalores de la clase esquinas o,

obtenidos con la técnica PCA en el proceso off-line,de la clase Esquina. En esta gréfica
se observa que el nimero minimo de autovalores para representar a la clase esquina o™

sin una gran pérdida de informacion es de K& =3, y por tanto U™ es de dimension
16x3.
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0025 Autovalores de la clase esquina considerando los QxL patrones de entrenamiento
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Figura 5.14. Representacion grafica de los valores de los N-autovalores de la clase esquina, ordenados de
mayor a menor.

Después de haber seleccionado las matrices 6ptimas de transformacion para cada una de
las clases tipo de reflector {U% U% U®}, éstas seran utilizadas para verificar la
primera etapa del sistema de clasificacion y localizacion de reflectores. Para realizar
esta prueba, en primera instancia se verifico la correcta identificacion de algunos
elementos (vectores Tt de TDV N-dimensionales) obtenidos de forma aleatoria del
conjunto de entrenamiento de cada clase. Estos vectores, que se trataron de identificar,
pueden ser considerados muestras ideales puesto que no tienen agregado ningun tipo de

ruido.

En la Figura 5.15 se representan los errores minimos de recuperacion { ™ &% &%} que
son utilizados para realizar la identificacion de varios vectores t de TDV que
corresponden con un reflector tipo plano. En esta grafica se puede verificar que los 100

vectores muestra t; de TDV extraidos de forma aleatoria de los QxL patrones de la clase

plano pertenecen a la clase referida, al comparar los tres errores de recuperacion { &

eFr

&%} obtenidos después de proyectar y recuperar los vectores a cada una de las tres
clases. Los vectores muestra t utilizados en esta prueba corresponden con reflectores
planos ubicados en la direccionq (q=1, 2, ..., Q) y aunadistancial (=1, 2, ..., L) de
la estructura sensorial. A través de esta grafica también se puede verificar que
independientemente de la direccion y distancia que se encuentre el reflector plano, éste

puede ser identificado correctamente.
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—€— Errores de Planos
| | Errores de Saliente
—+— Errores de Esquina

Error de recuperacion

100

Namero de muestras

Figura 5.15. Clasificacion de un reflector tipo plano empleando 100 muestras aleatorias extraidas de los
QxL patrones de entrenamiento de la clase plano.

La Figura 5.16 muestra la distribucién normal de los errores de recuperacion { " &

&%} calculados a partir de las muestras de la Figura 5.15, después de proyectar los 100
vectores T de TDV a las distintas clases tipo de reflector (plano, saliente y esquina). A

través de estas graficas se muestra la dispersion de los errores de recuperacion obtenidos
para cada clase, cumpliéndose que el error medio de recuperacion £% para la clase

plano es mas pequefio que los errores medios de las otras dos clases {#% £° }.

Distribucién normal de los errores de recuperacion ¢ para las tres clases de reflectores
T T T T

T T

—e— Planos
Salientes ||

——— Esquinas

Amplitud normalizada

Error medio x 10°

Figura 5.16. Distribucion normal de los errores de recuperacion obtenidos para la clasificacion de un
reflector tipo plano.

De la misma forma, se realizd la identificacion de 100 vectores muestra T de TDV N-
dimensionales que corresponden con un grupo de reflectores tipo saliente ubicados
frente al sistema sensor, a través de los errores minimos de recuperacion {&% &5 &%}

obtenidos, como se observa en la Figura 5.17. En esta grafica se ha confirmado como
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las 100 muestras extraidas de forma aleatoria a partir de los QxL patrones de
entrenamiento han sido identificadas como reflectores tipo saliente. La comprobacion se
ha realizado a través del céalculo de los tres errores de recuperacion {s™ &5 &%}
obtenidos después de proyectar y recuperar las muestras de los distintos espacios

transformados generados para cada clase de tipo de reflector.

% 10° Errores de recuperacion obtenidos para la identificacion de un reflector tipo saliente

—&— Errores de Planos
Errores de Saliente | |
—+— Errores de Esquina

Error de recuperacién

Nimero de muestras

Figura 5.17. Clasificacion de un reflector tipo saliente empleando 100 muestras aleatorias extraidas de los
patrones de entrenamiento de la clase saliente.

En el caso de los reflectores tipo saliente, los vectores muestra t obtenidos de forma
aleatoria corresponden con salientes ubicados en distintas direcciones q y distancias |
del espacio frontal del sensor, donde {q =1, 2, ..., Q}y {l =1, 2, ..., L}. Al igual que
en el caso de los planos, los vectores © de TDV analizados son identificados como

reflectores tipo salientes, independientemente de su posicion espacial.

En la Figura 5.18 se representan las funciones de distribucion normal de los errores de

&%} obtenidos durante la identificacion de los 100 vectores de

recuperacion {&% &
TDV mencionados en el parrafo anterior, al compararlos con las distintas clases tipo de
reflector (plano, saliente y esquina). En esta representacion se observa que el error
medio de recuperacion z* de los salientes es mas pequefio que los errores de
recuperacion de las clases plano £% y esquina £% (dichas distribuciones estan
superpuestas en la grafica), confirmando con ello la identificacion de los reflectores

saliente.
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Amplitud normalizada

0.8

0.6

0.4

0.2

Distribucion normal de los errores de recuperacion & para las tres clases de reflectores

E,
e N S I e Planos

Salientes ||

|
: —— Esquinas
|

Error medio

Figura 5.18. Distribucion normal de los errores de recuperacion obtenidos para la clasificacion de un

reflector tipo saliente.

Por otra parte, los resultados de la identificacion de 100 vectores muestra T de TDV

extraidos de forma aleatoria de los patrones de la clase esquina son representados a

través de la Figura 5.19. La grafica muestra que los errores de recuperacion de la clase

esquina & son menores que los errores obtenidos para la clase planos™ y clase

saliente s> . Ademas, se ha podido verificar que los 100 vectores t de TDV extraidos de

forma aleatoria de la clase esquina pertenecen a dicha clase, después de haber

proyectado y recuperado los distintos vectores a los tres espacios de caracteristicas de

las clases consideradas.

Error de recuperacion

1.2

|
O Q )
:ﬁ\‘%x

f

y |

Nuamero de muestras

Figura 5.19. Clasificacion de reflectores tipo esquina empleando 100 muestras aleatorias extraidas de los

conjuntos de entrenamiento de la clase esquina.

Los vectores utilizados en esta prueba corresponden con reflectores esquina ubicados en

la distintas direcciones g y distancias | del espacio frontal del sensor, donde {q = 1, 2,

L Qyy{1=12 ... L}
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La Figura 5.20 muestra las funciones de distribucion normal de los errores de

% &%} obtenidos durante la identificacion de los 100 vectores t de

recuperacion {s" &
TDV aleatorios comparados con las tres clases de tipo de reflector (plano, esquina y
saliente). Se puede observar que, el error medio de recuperacion £ obtenido a partir
de los errores de recuperacion de la clase esquina es mas pequefio que las otras dos
clases de reflectores. De esta forma se puede verificar que la identificacion del tipo de

reflector esquina.

Distribucién normal de los errores de recuperacidn ¢ para las tres clases de reflectores
T T T T T

T
—e— Planos

Salientes
—— Esquinas

0.8 [ . G

o
)

Amplitud normalizada
o
~

0.2

<> S I S e

I
I
I

©

Error medio x10°

Figura 5.20. Distribucion normal de los errores de recuperacion obtenidos para la clasificacion de un
reflector tipo esquina.

Identificacion de reflectores localizados a una misma distancia del sensor

En el caso de que se desee identificar un conjunto de vectores muestra © de TDV N-
dimensionales asociados a las clases de reflector consideradas (plano o , esquina o™y

saliente «*), que estan localizados en las 61 distintas direcciones y a una misma

distancia r=0.9m, éstos pueden ser clasificados empleando la técnica descrita. En la

& &%} obtenidos con el

Figura 5.21 se muestran los errores de recuperacion {&% &
sistema de clasificacion al proyectar un conjunto de vectores T de TDV, extraidos de los
QxL patrones utilizados en la fase de entrenamiento de la clase plano, a las tres clases
tipo de reflector (plano, esquina y saliente). Como se comento, estos reflectores tipo
plano extraidos de los patrones han sido ubicados en 61 distintas direcciones pero
manteniendo siempre la misma distancia r=0.9m con respecto al origen de la estructura

sensorial.

148 Alberto Manuel Ochoa Brust



5. Clasificacion y localizacion de reflectores ultrasénicos en entornos tridimensionales

En la gréfica de la Figura 5.21 se logra verificar que los errores de recuperacion &
obtenidos para los TDV asociados a reflectores tipo plano son los mas pequefios,
después de haber sido proyectados y recuperados a los tres espacios de caracteristicas
considerados (planos, esquinas y salientes). Ademas, en la gréfica de errores se puede
observar como los errores estan agrupados por niveles distintos, los cuales se
corresponden con los diferentes hexadgonos del mapa de direcciones (véase la Figura

5.4). Otro aspecto importante a resaltar es que, cuanto mas alejados estén los reflectores

del eje axial de sistema sensor, més grande es el error de recuperacion ™ .

T
—©— Errores de Planos
—— Errores de Salientes

********** —+— Errores de Esquinas []

Error de recuperacién

Direcciones

Figura 5.21. Clasificacion de reflectores tipo plano localizados a una distancia r=0.9m en Q=61 distintas
posiciones del mapa de direcciones.

Por otra parte, en la Figura 5.22 se muestran los resultados de la clasificacion de un
reflector tipo saliente ubicado a una distancia r=0.9m y en 61 distintas direcciones, al
procesar los vectores muestra T de TDV N-dimensionales asociados a dicho reflector en
las direcciones referidas. En esta grafica se puede observar que los errores de

EY

recuperacion { &% &% &>} obtenidos al comparar los vectores muestra T de TDV con

S

la clase de saliente > son menores que los calculados para las otras dos clases {&"

&%}, verificando asi la pertenencia a dicha vector de TDV a la clase saliente.

Sin embargo, los errores de recuperacion obtenidos &> durante la clasificacion de los
reflectores tipo saliente muestran que no estan agrupados tan claramente en niveles para
los distintos hexagonos, como en el caso de los reflectores planos identificados en la
Figura 5.21.
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X 10° Errores de recuperacion obtenidos para la identificacion de un reflector tipo saliente

T
—<&— Errores de Planos

Errores de Saliente
L i r-T T T T T r-T T T T T r-T- T T T r-T- T T T [~ — — = —| —+— Errores de Esquina []

Error de recuperacion

|
| A N P e U S N ’————XQ————J:/— 77777 |
Hexagono, ! Hexagono, iy ! ) !
2 | Hexagono, | Hexagonog |
0 I I | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70
Direcciones

Figura 5.22. Clasificacion de un reflector tipo saliente ubicado a una distancia de r=0.9m en Q=61
posibles direcciones.

Los resultados de la clasificacion de un reflector tipo esquina ubicado a una distancia

r=0.9m de la estructura sensorial y en 61 distintas direcciones son representados en la

& &%} son obtenidos al aplicar la el

Figura 5.23. Los errores de recuperacion {&% ¢
sistema de clasificacion bhasado en la técnica PCA sobre los vectores © de TDV

asociados a las posiciones referidas del reflector esquina.

T
—&— Errores de Planos

—— Errores de Saliente
— — — | —+— Errores de Esquina []

Error de recuperacion

Direcciones

Figura 5.23. Clasificacion de un reflector tipo esquina ubicado a una distancia de r=0.9m en Q=61
distintas direcciones del mapa.

Los resultados arrojados por los errores minimos de recuperacion &= indican que los
vectores T de TDV N-dimensionales procesados pertenecen a la clase esquina, debido a
que los errores de esta clase son menores que los obtenidos para las otras dos clases

g% <&M ne® <™. Ademas, se puede observar que los errores de recuperacion { "
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&% &} estan ubicados en distintos niveles dependiendo de su direccion g del mapa de

direcciones, lo cual hace que se puedan distinguir los hexadgonos de dicho mapa, al igual
que los reflectores tipo plano. Algo importante que se debe de resaltar en el caso de los
reflectores tipo plano y esquina es que, cuanto mas alejados estén los reflectores del eje

axial, menos diferencia existe entre los errores de recuperacion obtenidos.

A través de los ejemplos presentados en este apartado se ha podido comprobar la
eficiencia de algoritmo de clasificacién basado en la técnica PCA. En primera instancia
se ha probado la identificacion de 100 medidas aleatorias para cada clase de reflector,
obtenidas a partir de los mismos patrones de entrenamiento de las clases plano, esquina
y saliente. Los resultados del proceso de identificacion indican que se ha logrado
reconocer el tipo de reflector con una eficiencia del 100%, empleando Unicamente 3
autovectores para cada una de las 3 clases. Otro punto importante a resaltar a través de
estas primeras pruebas es que se logra identificar el tipo de reflector,
independientemente de su ubicacion en un entorno (direccién g y distancia r con

respecto a la estructura sensorial).

La segunda prueba que se realizé en este apartado fue identificar el tipo de reflector que
se localiza frente al sensor, variando Unicamente la direccion g del reflector pero
manteniendo siempre la misma distancia r con respecto al origen de la estructura
sensorial. Durante esta prueba se emplearon 61 medidas de TDV asociadas a las Q=61
posibles posiciones del mapa de direcciones. Los resultados arrojados para la
identificacion del tipo de reflector bajo estas condiciones indican que, se logré
determinar con una precision del 100% la pertenencia del reflector a cada clase

independientemente de su direccion q.

5.4.2. Estimacion de la direccion y distancia del reflector identificado con

respecto al sistema sensor

Después de haber estimado el tipo de reflector localizado frente a la estructura sensorial,
se pretende conocer su localizacion (direccion y distancia) en un entorno 3D. Para ello,
se empled un proceso similar al mostrado hasta el momento, en donde se utilizaron las
Q=61 clases de direccion y las L=14 clases de distancias formadas en el apartado 5.3.2.

Para comprobar la eficiencia del algoritmo de clasificacion y localizacion, se utilizaron
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un conjunto de vectores de TDV N-dimensionales extraidos de los patrones de

entrenamiento.
Estimacion de la direccion

Para estimar la direccion del reflector identificado, el vector-muestra de TDV asociado
a dicho reflector es proyectado y recuperado en los Q espacios de transformacion
definidos para las clases de direcciones. Cabe mencionar que en esta etapa, donde se
estimard la direccion, Unicamente se comparara el vector T de TDV con las clases de
direcciones asociadas al tipo de reflector {P, S, E} seleccionado en la etapa anterior. Un
reflector tipo plano fue ubicado a L=14 distintas distancias del sistema sensor, pero

manteniendo siempre la misma direccion g del mapa (véase el apartado 3.2.2).

En la Figura 5.24 se muestran los resultados obtenidos para la estimacion de la
direccion q de los reflectores tipo plano identificados, donde los 14 vectores T de TDV

correspondientes a las L=14 distancias del reflector plano han sido proyectados y

. . -, P P
recuperados a las Q=61 posibles clases de direccion de la clase plano {«*, «,°, ...,

P
q
ay'}-
Estimacion de la direccién de un plano a través de los errores de recuperacion obtenidos g:“

Error de recuperacion

Distancia |
del reflector

Q=61 Direcciones del mapa

Figura 5.24. Representacion de los Q=61 errores de recuperacion obtenidos para estimar las L=14
direcciones de los reflectores tipo plano identificados, los cuales estan ubicados en L=14 distintas
distancias con respecto al sistema sensor.

En esta grafica se confirma que el error de recuperacion minimo E:Emin) corresponde con

la direccion real (q=35) del reflector tipo plano identificado. Algo importante a resaltar

en dicha representacion es que existen otras direcciones del mapa cercanas a la
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direccidn real estimada que se caracterizan porque sus errores de recuperacion tienen un
valor cercano al error mas pequefio obtenido. Ademas, se puede observar que los errores
de recuperacién obtenidos para las Q=61 direcciones posibles, mantienen su nivel de

error independientemente de la distancia | a que esta situado el reflector plano.

De la misma forma, un reflector tipo saliente previamente identificado ha sido ubicado
en L=14 distintas posiciones del espacio frontal del sensor, el cual se ha situado en L=14

distintas distancias pero manteniendo la misma orientacion (direccién q=35).

En la Figura 5.25 se representan los errores minimos de recuperacion gqs“ obtenidos al

procesar los vectores T de TDV del reflector saliente a las Q clases de direccion de los

- S S, S )
reflectores saliente {o,*, «,", ..., ay'}. En esta grafica se puede observar que al

procesar los L=14 vectores t de TDV de un saliente localizado a una distancia | (I=1, 2,
..., L) del sistema sensor, pueden ser obtenidos hasta Q=61 errores de recuperacion gqs“

después de proyectar y recuperar dicho vector a cada uno de los espacios transformados

de las Q=61 clases de direccion, definidos por las matrices de transformacion {Uf“,

S

U, ..., UZ‘* }. De esta forma, el error minimo de recuperacién &

4(miny S€ Obtiene

Unicamente para la direccion real donde se encuentra el reflector saliente, que en este

caso la direccion es q=35.

. -2 - .z - - -z S,
Estimacion de la direccion de un saliente por medio de los errores de recuperacion &,°

- - =

i E7rr0res minimos de
i/ [}

) / recyperacion
|
I

S,

Error de recuperacién

Distancia |
del reflector

Direcciones estimadas al comparar el vector
de TDV con las Q=61 clases de direccién

Figura 5.25. Determinacion de las direcciones de los reflectores tipo saliente identificados, que estan
ubicados a distintas distancias | del sistema sensor y en la direccion gq=35.

Alberto Manuel Ochoa Brust 153



5. Clasificacion y localizacion de reflectores ultrasénicos en entornos tridimensionales

En el caso de los reflectores tipo esquina, se realiza el mismo proceso descrito hasta
ahora para obtener su direccion espacial. Después de identificar el tipo de reflector

(esquina), se estima la ubicacion (direccion q) de cada uno de los reflectores esquina al

proyectar los vectores t de TDV a cada una de las Q=61 clases de direccién {, ™, o,°,

agq }. En la Figura 5.26 se representan los errores de recuperacion ng“ obtenidos

para las Q=61 clases de direccion definidas.

.z . . .z . .z . E,
Errores de recuperacion obtenidos para la estimacion de la direccion de una esquina &;,°

| )
frores minimos de e
recupe‘racién ‘ I
‘ Y.
==Lk = — —

Error de recuperacion

Distancia |
del reflector

60 70

Direcciones estimadas al comparar el vector
de TDV con las Q=61 clases de direccion

Figura 5.26. Estimacion de la direccion de los reflectores tipo saliente identificados, que estan ubicados a
L=14 distintas distancias del sistema sensor y en la direccion q=35.

Se puede observar que, independientemente de la distancia que exista entre el sistema

sensor y el reflector identificado, se puede determinar con precision la direccion q=35

E

del reflector tipo esquina, basandose en el error de recuperacion minimo &

obtenido.
Estimacion de la distancia

Por otra parte, la determinacion de la distancia del reflector ultrasonico identificado con
respecto a la estructura sensorial se realiza al procesar los vectores t de TDV con las
matrices de transformacion generadas para las L=14 clases de distancias definidas. La
Figura 5.27 muestra los errores de recuperacion & obtenidos al procesar los vectores

de TDV con las distintas L=14 clases de distancia {e]', «j , ..., & }. En esta gréfica

se observa como al procesar cada vector t de TDV considerado, ubicado a una
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determinada distancia | del sensor, pueden ser obtenidos hasta L=14 errores de

recuperacion & después de proyectar y recuperar dicho vector a las L=14 clases de
distancias. De esta forma, el error minimo de recuperacion g,F(‘min) se obtiene para la

distancia real r a la que se encuentra el reflector plano.

Estimacion de la distancia del reflector plano a
través de los errores de recuperacion obtenidos &' .

Error de recuperacion

Distancia real r del 14 Distancias estimadas al
reflector plano proyectar el vector de TDV a
las L=14 clases de distancia

Figura 5.27. Determinacion de la distancia de un reflector tipo plano ubicado en L=14 distintas distancias
con respecto al sistema sensor.

Al representar los L=14 errores de recuperacion obtenidos en cada una de las L
distancias, se puede apreciar que los errores minimos estan ubicados en la diagonal
principal de la grafica. Cabe mencionar que los L=14 vectores t de TDV se
corresponden con un conjunto de 14 reflectores tipo plano que esta localizado en la

direccion g=35 del mapa de direcciones, en cada una de las 14 distancias consideradas.

La determinacion de la distancia de los reflectores saliente se realiza a través de la

proyeccion y recuperacion de los L=14 vectores t de TDV a cada uno de los espacios

transformados determinados por las L=14 clases de distancia {&, &', ..., a}.

Después de recuperar los vectores t de TDV, se determinan los errores de recuperacion

> obtenidos para las L=14 clases de distancia. En la Figura 5.28 se representan los

&
L=14 errores de recuperacion &> suponiendo que el reflector saliente esta ubicado a

distintas distancias con respecto del sistema sensor. De esta forma, para cada una de las

L=14 posibles distancias del reflector se obtienen un total de L=14 errores de
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recuperacion. Como se puede observar, el error minimo de recuperacion &

con la distancia real r del reflector.

Estimacion de la distancia de un reflector saliente a
través de los errores de recuperacion obtenidos & .

0.08

0.06

0.04

0.02

Error de recuperacion

Distancia real r del 14
reflector saliente

S
(min)

coincide

Distancias estimadas al

proyectar el vector de TDV a

las L=14 clases de distancia

Figura 5.28. Determinacion de la distancia de un reflector tipo saliente ubicado en L=14 distintas

distancias con respecto al sistema sensor.

Por ultimo, en la Figura 5.29 se muestra como se logra determinar la distancia del

reflector esquina después de obtener los L=14 errores de recupe

de las L=14 clases de distancia consideradas {¢;", a;', ...,

racion £ para cada una

a'}. En la grafica se

observa como los errores minimos €|E('min) dados por el sistema coinciden con las

distancias reales r de los reflectores identificados

Estimacion de la distancia del reflector esquina a .
través de los errores de recuperacion obtenidos &,

0.08— -~

0.06-| -~

0.04

T
®
A

NgZa
0.02

hie
‘4‘4‘4‘

Error de recuperacion

/]
{
i

/

(
N

4

Distancia real r del 1
reflector esquina

/i
<<<
\

0 . . .
12 Distancias estimadas al
proyectar el vector de TDV a
las L=14 clases de distancia

Figura 5.29. Estimacion de la distancia de un reflector esquina ubicado a L=14 distintas distancias del

sistema sensor.
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Al igual que en las graficas anteriores de distancias, en ésta también se puede observar

como los errores minimos g,E('min) estan ubicados en la linea diagonal de la grafica.

Los resultados obtenidos a través de los casos analizados en este apartado muestran que
se logra identificar de forma correcta el tipo de reflector localizado frente a la estructura
sensorial. Ademas, se puede verificar que se logra clasificar el tipo de reflector
independientemente de la distancia que exista entre él y el sistema sensor. En todos los
casos se ha logrado identificar de forma precisa el tipo de reflector en primera instancia,
y posteriormente se ha estimado de forma correcta la distancia | del reflector

identificado asi como su direccion g con respecto a la estructura sensorial.

5.4.3. Verificacion del sistema de clasificacion ante variaciones en

direccion y distancia, y en presencia de ruido

Como se pudo verificar en el apartado anterior, el sistema de clasificacion se
desenvuelve de forma correcta cuando se emplean como datos de entrada los vectores ©
de TDV extraidos de los patrones de entrenamiento. Sin embargo, es necesario verificar
el comportamiento del sistema de clasificacion y localizacion ante datos no utilizados en

los patrones e incluso cuando éstos tienen agregado distintos niveles de ruido.

En este apartado se mostraran los resultados obtenidos cuando las medidas (vectores t
de TDV) de los reflectores a identificar estdn desplazadas tanto en distancia como en
direccién (azimut y elevacion) con respecto a las medidas empleadas en los patrones de
entrenamiento de las tres clases de reflector. Los nuevos vectores muestra T de TDV N-
dimensionales, distintos a los patrones, han sido obtenidos a partir de reflectores
ultrasonicos ubicados cerca de las posiciones utilizadas para crear los conjuntos de
entrenamiento. Las medidas de distancia I” empleadas en esta prueba son {0.52m,
0.67m, 0.94m, 1.33m, 1.98m, 2.45m}. Los tres reflectores (plano, esquina y saliente)
han sido ubicados en Q=61 distintas direcciones en cada una de estas distancias I’, para
obtener los nuevos vectores T de TDV considerando que estas Q’=61 direcciones tienen
una variacion de +1° en azimut y +2° en elevacion con respecto a las definidas en la
Tabla5.1.

Ef

La Figura 5.30 muestra los errores de recuperacion { ™ &% &>} obtenidos después de

haber proyectado y recuperado los nuevos vectores muestra t de TDV asociados a un
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reflector tipo plano. En ella se representan los errores minimos de recuperacion { &
&% &>} calculados al comparar los vectores muestra © de TDV con las tres clases de
reflectores. Los vectores muestra t utilizados estan asociados a un reflector tipo plano
ubicado en la direccion q” (q° = 1, 2, ..., Q’) y a una distancia de r=0.94m de la

estructura sensorial.

o 10°  Errores de recuperacion ¢ obtenidos para la identificacion de un reflector tipo plano
T T T T

T
! ! —©— Errores de Planos
: —— Ermores de Saliente ||
| | | | —+— Errores de Esquina
|
|
|

Error de recuperacion

Muestras

Figura 5.30. Errores de recuperacion obtenidos durante la identificacion de un reflector plano ubicado a
una distancia r de 0.94m y en Q’=61 distintas direcciones.

Como se comento, cada una de las direcciones empleadas para realizar esta prueba estan
desplazadas +1° en azimut y +2° elevacion, con respecto a las utilizadas en los patrones
de entrenamiento. En esta grafica se puede verificar que los Q=61 vectores muestra t
de TDV en la direccion g’ (9’ = 1, 2, ..., Q’) se han identificado como tipo plano, ya
que los errores de recuperacion £ son mas pequefios que los generados para las clases

saliente > y esquina &% . La distribucion normal de los errores de recuperacion {&"

&% &>} para cada una de las clases de reflectores representados en la gréfica anterior,

es mostrada en la Figura 5.31. En ella se puede observar que la distribucion normal de

PI’

los errores obtenidos para la clase plano &% tiene un error medio % mas bajo que los

errores medios obtenidos para las otras dos clases de reflectores {£% &° }.
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Distribucién normal de los errores de recuperacion ¢ para las tres clases de reflectores
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Figura 5.31. Distribucion normal de los errores de recuperacion obtenidos durante la identificacion de un
reflector tipo plano ubicado a una distancia r de 0.94m y en Q’=61 distintas direcciones.

Los resultados de la estimacion de las Q’=61 distintas direcciones considerando que el

reflector plano se encuentra localizado a una distancia r de 0.94m, se muestran en la

Figura 5.32. En esta gréfica se representan los Q’xQ errores de recuperacion g:‘* al

procesar el g’-ésimo vector muestra T de TDV a las Q=61 clases de direccion definidas

para el reflector tipo plano, con @’ = 1, 2, ..., Q’=61. Se puede observar cdmo los

errores de recuperacién minimos !

Wimin d€ las Q=61 clases de direccion coinciden con
la direccion g’ real del reflector, los cuales estan ubicados en la diagonal principal de la

figura referida. Asi mismo, se puede apreciar en la grafica que existe un grupo de

posiciones (direcciones) que se caracterizan por tener unos errores de recuperacion g;“

Ry

o(miny - ESTOS €rrores,

con un valor cercano a los errores minimos de recuperacion &

denominados errores minimos locales, coinciden con las direcciones del mapa que estan

alrededor de la direccién g’ real del reflector.

Alberto Manuel Ochoa Brust 159



5. Clasificacion y localizacion de reflectores ultrasénicos en entornos tridimensionales

Errores de recuperacién obtenidos para la estimacion de la direccion
real g’ del reflector plano manteniendo su distancia r = 0.94m

o \l;rrores minimos de
recuperacion

\

£\

3 = -
x10° -~ Errores minirtios
_lefales

\

=
4l

[uy

0.5

Error de recuperacién

Direccion g’ real del

reflector plano Direccion g estimada al

proyectar el vector T de TDV a
70 las Q=61 clases de direccion

Figura 5.32. Errores de recuperacion obtenidos para la estimacion de las Q’ direcciones de un reflector
tipo plano.

Por altimo, los resultados obtenidos durante la estimacion de la distancia de los Q’=61
vectores muestra t de TDV asociados a un reflector tipo plano se representan en la
Figura 5.33. En ella se puede observar cémo a través de los errores de recuperacion &/
generados después de proyectar y recuperar cada vector muestra T de TDV a las L=14
clases de distancia, se puede estimar la distancia I’ del reflector plano. En este caso, los
Q’=61 errores minimos de recuperacion &, indican que la distancia I" del reflector
plano con respecto a la estructura sensorial es 1=3 (r=0.9m - posicion 3), siendo esta la
mas cercana a la distancia real (r,=0.94m) del reflector. En dicha grafica se puede

verificar que se ha logrado estimar la distancia I del reflector plano,

independientemente de su direccion q’.
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Errores de recuperacion S,P' obtenidos para la estimacion
de la distancia r=0.94m del reflector tipo plano

0.06 —

0.05 —

0.04 —

0.03 —

0.02 —

Error de recuperacion

0.01 —

0
Direccion g’ del
reflector plano

Distancias estimadas al proyectar el vector ©
de TDV con las L=14 clases de distancia

Figura 5.33. Errores de recuperacion obtenidos para la estimacion de la distancia de un reflector tipo
plano ubicado a r=0.94m.

A continuacién se muestra la clasificacion y localizacion de un reflector tipo saliente y
una tipo esquina, obtenidos bajo las mismas condiciones que el reflector tipo plano. El
proceso de clasificacion se realiza de forma similar a lo mostrado hasta ahora, siguiendo
el diagrama de bloques de la Figura 5.9 y Figura 5.10. En la Figura 5.34 se muestran los
resultados obtenidos para la identificacion de un reflector tipo saliente y tipo esquina.
Ambos reflectores han sido ubicados en Q=61 distintas direcciones (con variaciones de
+1° en azimut y £2° elevacion) del espacio frontal de sistema sonar siguiendo el mapa
de direcciones definido en el capitulo 3, pero manteniendo siempre la misma separacion

r, entre el reflector y el sensor, conq’ =1, 2, ..., Q’=61y r=1.33m.

En la Figura 5.34.a se representan los errores minimos de recuperacion {&™ &% &>}
obtenidos al procesar los Q’=61 vectores muestra T de TDV asociados a un reflector
tipo saliente ubicado a una distancia r de 1.33m en 61 distintas direcciones q’. Su
pertenencia a la clase saliente se confirma debido a que sus errores de recuperacion &*
son mas pequefios que los obtenidos para las otras dos clases { &% &% }. Asi mismo, en
la Figura 5.34.b se muestran los resultados de la identificacion de un conjunto de
reflectores tipo esquina al procesar los Q’=61 vectores muestra t de TDV. En esta
gréfica se observa que los errores de recuperacion £ de la clase esquina son menores

que los errores de recuperacion para las otras dos clases de tipo de reflector { ™ &% }.
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Figura 5.34. Errores de recuperacion para la identificacion de un reflector a) saliente y b) esquina.
Distribuciones normales de un reflector c) tipo saliente y un d) tipo esquina.
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5. Clasificacion y localizacion de reflectores ultrasénicos en entornos tridimensionales

En la Figura 5.34.c y Figura 5.34.d se muestran las distribuciones normales de cada uno
de los reflectores identificados. En ellas se puede confirmar que el error medio de la
distribucion normal de los salientes es menor que las otras dos clases, y en el caso de la
clasificacion de las esquinas, el error medio obtenido para la clase esquina es menor que

los generados para las otras clases cOmo se aprecia en su respectiva distribucion normal.

En la Figura 5.35 se pueden apreciar los resultados obtenidos para la estimacion de las
Q’=61 direcciones y las correspondientes distancias de los Q’=61 reflectores tipo

saliente y tipo esquina, ubicados a una distancia de r=1.33m. De esta forma, en la

Figura 5.35.a y Figura 5.35.b se representan los Q’xQ errores de recuperacion {ngq

gqs‘* } suponiendo que el reflector esta localizado en Q’=61 distintas direcciones como se

defini6 anteriormente, para el caso de salientes y esquinas, respectivamente. Con ello,

en cada una de las Q’=61 direcciones donde se ubica el reflector se obtienen un total de

Q’=61 errores de recuperacion {ng‘* gqsq} al comparar cada vector muestra t de TDV

con las Q=61 clases de direccién asociadas al tipo de reflector identificado (esquina,

saliente). Se puede observar que en ambos casos, tanto en los salientes como en las

esquinas, el error minimo de recuperacion { &

4 (min) gqs(“mm)} coincide con la direccion q

mas cercana a la direccion real g’ del reflector.

En la Figura 5.35.c y Figura 5.35.d se muestran los Q’xL errores de recuperacion { &

£} obtenidos al proyectar y recuperar los Q’=61 vectores muestra T de TDV a cada

uno de los L=14 espacios transformados generados para las L=14 clases de distancia de
los salientes y de las esquinas, respectivamente. Dichos errores de recuperacion indican
a través del valor minimo obtenido, su pertenencia hacia una u otra clase de distancia.

De esta forma, en cada una de las figuras referidas, se representan los Q’=61 errores

minimos de recuperacion {g,s('mm) g,E('min)} suponiendo que ambos reflectores estan

localizados a una distancia de r=1.33m del sensor. En cada una de las Q’=61

direcciones establecidas se obtuvieron L=14 errores de recuperacion, de los cuales el

error minimo {gls('mm) €|E('min) } en cada direccion g’ confirma que el reflector esta ubicado
a una distancia de 1.3m del sistema sensor (I=5); siendo ésta la clase de distancia mas

cercana a la distancia real .= 1.33m del reflector.
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Estimacion de las direcciones del reflector saliente
manteniendo fija su distancia r=1.33m
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Figura 5.35. Errores de recuperacion obtenidos para la estimacion de la direccion de un reflector a) tipo
saliente y un b) tipo esquina. Distancias estimadas para el reflector c) saliente y d) esquina.
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Estimacién de las distancias del reflector saliente
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Figura 5.36. Errores de recuperacién obtenidos para la estimacién de la distancia un reflector a) tipo
saliente y un b) tipo esquina.

A continuacidn, se probara la eficiencia del algoritmo de clasificacion y localizacion
basado en la técnica PCA cuando los datos de entrada, ademas detener variaciones en
direccion y distancia, presentan distintos niveles de ruido. Para esta prueba, se agregara
a estos nuevos vectores muestra T de TDV N-dimensionales dos distintos niveles de
desviacion tipica de ruido gaussiano {5us, 15us}. En las siguientes gréficas se
mostraran los resultados de la clasificacion y localizacion de los reflectores plano,
saliente y esquina, considerando que estos reflectores estan ubicados en Q’=61 distintas
direcciones, manteniendo en todo momento una misma distancia r entre el reflector y la

estructura sensorial, donde q’ =1, 2, ..., Q’=61y r = 0.94m.

E

En la Figura 5.37 se representan los errores de recuperacion {&% &5 &} obtenidos

después de proyectar y recuperar los Q’ vectores muestra t de TDV a los tres espacios
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de transformacion de las clases de reflector. Dichos vectores de TDV asociados a un
reflector tipo plano estan contaminados con dos niveles de ruido (5us, 15us). A traves
de los errores minimos de recuperacion & mostrados en la Figura 5.37.a y Figura
5.37.b se confirma que los vectores muestra T de TDV pertenecen a la clase de planos,
incluso cuando dichos vectores contienen una desviacion tipica de ruido de 5us y 15us,
respectivamente. El porcentaje de aciertos es de 100% cuando el nivel de ruido es de
5us y esta por arriba del 85% cuando nivel de ruido es de 15us (considerando un total

de 61 muestras).

0 x 10° Errores de recuperacion ¢ obtenidos para la identificacion de un reflector tipo plano
T T

—&— Errores de Planos

——— Errores de Saliente

—+— Ermrores de Esquina
T T

a)

Error de recuperacion

Q=61 Direcciones del mapa

12" 10°  Errores de recuperacion ¢ obtenidos para la identificacion de un reflector tipo plano
I I I I : !

15}15 | | | | —&— Errores de Planos
e [ oo e [ Errores de Saliente ||
—+— Errores de Esquina ||

10 - - - - - - — - e - ————— = ——— = = [ —

(=5
N
Error de recuperacion

Q=61 Direcciones del mapa

Figura 5.37. Errores de recuperacion obtenidos para la identificacion de un plano en Q=61 distintas
distancias considerando un ruido gaussiano de a) 5us y b) 15us.

En la Figura 5.38.a y la Figura 5.38.b se representan los Q’xQ errores de recuperacion

g:“ al procesar los Q’=61 vectores muestra T de TDV asociados al reflector tipo plano
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con las Q=61 clases de direcciones, cuando dichos vectores tienen agregado un ruido

Gaussiano con una desviacion tipica de 5us y 15us, respectivamente. En ambas graficas
se observa que el error minimo de recuperacion 8:?man) se obtiene para la direccion real
g’ donde se encuentra el reflector plano. Al representar en dos graficas distintas los
respectivos Q’=61 errores de recuperacion gqp“ para los dos niveles de ruido, se puede

apreciar que los errores minimos estan ubicados en la diagonal principal de cada gréfica.

Errores de recuperacion obtenidos para la estimacion de las Q’=61 direcciones del
reflector plano con distintos niveles de ruido, manteniendo su distancia r=0.94m
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Figura 5.38. Errores de recuperacion para la estimacion de las direcciones de un reflector plano con un
ruido de a) 5us y b) 15us.
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En la Figura 5.39.a y Figura 5.39.b se representan los Q’xL errores de recuperacion &

obtenidos para los Q’=61 vectores muestra t de TDV asociados al reflector tipo plano,
después de haber proyectado dichos vectores a los L=14 espacios transformados de las

clases distancia. De esta forma, se puede verificar a través de los errores minimos &,

de recuperacién representados en la Figura 5.39.a que la distancia aproximada del
reflector plano con respecto al sensor es de 1=0.9m, ain cuando las medidas tienen un
nivel de ruido de 5ps. Cuando los vectores de TDV tienen un nivel de ruido de 15us se
puede estimar de forma correcta la distancia aproximada (1=0.9m) del reflector, como se

observa en la Figura 5.39.b.

Errores de recuperacion obtenidos para la estimacion de la distancia r=0.94m
del reflector plano con distintos niveles de ruido en las medidas
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Figura 5.39. Errores de recuperacion para la estimacion de la distancia real r=0.94m de un plano con un
ruido de a) 5us y b) 15us de desviacién tipica.

En el caso de los reflectores tipo saliente, la Figura 5.40.a muestra los resultados

obtenidos para la identificacion de este tipo de reflectores cuando las medidas de TDV
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tienen agregado un nivel de ruido de 5ups. Con este nivel de ruido, los errores minimos

& &>} indican que el porcentaje de aciertos es del 100%. Sin

de recuperacion {s" ¢
embargo, cuando el nivel de ruido agregado a los vectores T de TDV esté en torno a los
15 ps, el porcentaje de aciertos disminuye hasta llegar al 75% para un total de 61

vectores muestra T de TDV, como se puede apreciar en la Figura 5.40b.
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Figura 5.40. Errores de recuperacién obtenidos para la identificacion de un reflector saliente con un ruido
gaussiano de a) 5us y b) 15ps.

La determinacion de cada una de las Q=61 distintas direcciones donde se ha ubicado un

reflector tipo saliente, se obtienen a través de los errores de recuperacion gj‘* generados

al comparar cada vector T de TDV con las Q=61 clases de direcciones del reflector
saliente. En las Figura 5.41.a y Figura 5.41.b se muestran los resultados obtenidos de la
estimacion de las 61 direcciones de dicho reflector cuando las medidas de TDV estan

contaminadas con un ruido de 5us y 15us, respectivamente.
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Errores de recuperacion obtenidos para la estimacion de la direccion del
reflector saliente manteniendo fija la distancia r=0.94m, con 5us y 15us
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Figura 5.41. Errores de recuperacién generados para la estimacion de la direccion g de un reflector tipo
saliente contaminado con un ruido de a) 5us y b) 15pus.

La Figura 5.42.a y Figura 5.42.b muestran los errores de recuperacion & obtenidos al

comparar los Q’=61 vectores T de TDV con las L=14 clases de distancia, cuando dichos
vectores contienen un nivel de ruido con una desviaciéon tipica de 5us y 15s,
respectivamente. En ambas gréficas se observar que se puede estimar la distancia real

del reflector (r=0.94m) a través de los errores minimos de recuperacion &,

independientemente de la direccion g’ donde se encuentre ubicado el saliente, donde g’
=12, ..., 61
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5. Clasificacion y localizacion de reflectores ultrasénicos en entornos tridimensionales

Errores de recuperacion obtenidos para la estimacion de la
distancia r=0.94m del reflector saliente con un ruido de 5us y 15us
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Figura 5.42. Errores de recuperacion para estimacion de la distancia de un reflector tipo saliente con un
ruido de a) 5us y b) 15us.

Por ultimo, en el caso de los reflectores esquina, la Figura 5.43.a y Figura 5.43.b

& &%} cuando los vectores T de TDV

muestran los errores de recuperacion {&% &
procesados contienen un nivel de ruido de 5us y 15us, respectivamente. En ambas
gréficas se puede apreciar que los errores de recuperacion generados para la clase de las
esquinas ¢ son mas pequefios en comparacion con los obtenidos cuando dichos

vectores son proyectados a las otras dos clases { ™ &* }.
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o 10° Errores de recuperacion obtenidos para la identificacién de un reflector tipo esquina
I

I I I I :
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|
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—— Errores de Saliente ||
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b)

Error de recuperacion

Direcciones del mapa

Figura 5.43. Errores de recuperacion para la identificacion de un reflector esquina con un ruido de a) 5us
y b) 15ps.

En la Figura 5.44.a y Figura 5.44.b se muestran los Q’xQ errores de recuperacion ng‘*

obtenidos al comparar cada vector de TDV, los cuales tienen agregado un ruido de 5us

y 15us respectivamente, con las Q=61 clases de direcciones del reflector tipo esquina.

En ambas graficas se puede observar que los errores minimos de recuperacion &

q(min) S€
encuentran en la diagonal principal de figura, debido a que dicho reflector ha sido
ubicado de forma progresiva en las Q’=61 distintas direcciones. Dichos reflectores han

sido ubicados a una distancia de r=0.94m con respecto al origen del sistema sensor.
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Errores de recuperacion obtenidos para la estimacion de la direccion del
reflector esquina manteniendo fija la distancia r=0.94m, con 5us y 15us
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Figura 5.44. Errores de recuperacién para estimacion de la direccion de un reflector tipo esquina con un
ruido de a) 5usy b) 15us.

Por dltimo, en la Figura 5.45.a y Figura 5.45.b se representan los errores de

recuperacion & generados después de haber proyectado los vectores muestra T de

TDV con ruidos de 5us y 15us respectivamente, a los L=14 espacios transformados de

las L=14 clases de distancia. Por ello, para cada una de las Q’=61 distintas direcciones,

E

se han obtenido L=14 errores de recuperacion & al compararlos con las L=14 clases de

E
(min)

distancia. En ambas graficas se observa que los errores de recuperacion minimos ¢,

coinciden con la distancia real (r-=0.94m) del reflector tipo esquina.
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Errores de recuperacion obtenidos para la estimacion de la
distancia r=0.94m del reflector esquina con un ruido de 5us 'y 15us
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Figura 5.45. Errores de recuperacion para la estimacion de la distancia de un reflector esquina con un

ruido de a) 5us y b) 15us.
Los resultados presentados hasta este momento confirman la eficiencia del sistema de
clasificacion y localizacion de reflectores ultrasénicos en entornos 3D. El sistema
analizado permite identificar de forma correcta el tipo de reflector (plano, saliente o
esquina) localizado frente a la estructura sensorial al procesar los nuevos vectores t de
TDV Ademas, el sistema es capaz de determinar de forma correcta la pertenencia de un
reflector a algunas de las clases de tipo de reflector aun cuando las medidas de TDV
tienen agregado un ruido gaussiano de 5us. Los resultados permiten confirmar que con
solo 3 autovectores se logra clasificar el tipo de reflector independientemente de la
distancia que exista entre él y el sistema sensor, considerando como distancia limite
r=3.1m. El sistema también ha logrado estimar de forma correcta la distancia r del
reflector con respecto al sistema sensor, asi como su direccion q’ cuando las medidas

tienen un nivel de ruido con una desviacion tipica de 15us como maximo.
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5.5. Otras alternativas de clasificacion y localizacion de

reflectores

Como se ha mostrado hasta ahora, la alternativa de clasificacion y localizacion utilizada
en esta tesis ha consistido en realizar en primera instancia la clasificacion del tipo de
reflector, para posteriormente realizar la localizacion del reflector identificado, de forma
que se estima su direccion y distancia de manera simultanea. Cabe indicar que, durante
el desarrollo de esta tesis se han realizado pruebas utilizando otras alternativas de
clasificacion que finalmente fueron desestimadas porque los resultados obtenidos eran
inferiores. A modo de ejemplo se muestran a continuacion algunas de las alternativas

que fueron analizadas:

e Al Una posible alternativa de clasificacion, utilizando la informacién
proporcionada por el sensor propuesto en esta tesis, consiste en realizar la
identificacion del tipo de reflector {P, E, S} como primer paso; y después realizar de
forma secuencial la estimacion de la direccion g y por ultimo la distancia del
reflector | al sensor. En la estimacién de la direccion se utilizaron la informacion
proporcionada por el clasificador del tipo de reflector y en el de distancia los
resultados del clasificador de direccion, para reducir el nimero de comparaciones.

En la Figura 5.46 se muestra de forma muy resumida esta idea de clasificador.

Nuevo vector
muestra T de TDV

N-dimensional

/, N\ \‘\
Clasificacion
tipo de reflector
3 clases de QxL elementos/

P
s Resultado de
E tipo: P,SOE

1

EStI_maCI_(),n 2 ( Resultado de
de direccion i \_direccién g
Q clases de L elementos Q
e

—i> 1

———> 2 ('Resultado de
i \_ distancia |
>

L

Estimacion
de distancia
L clases de 1 elemento

VA Sistema de clasificacién y
localizacién 3D basado en PCA

Figura 5.46. Diagrama de bloques de una posible alternativa (A1) de clasificacion y localizacién de
reflectores
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A2. Otra posible alternativa, similar a la anterior, y que solamente difiere en el
orden en el que se determinan la distancia y direccién del reflector, comienza con la
identificacion del tipo de reflector {P, E, S} y posteriormente en cascada se estima
la distancia | y la direccién espacial g. Esta alternativa permite reducir la cantidad de
patrones en cada clase asi como el nimero de comparaciones durante el proceso. En
la Figura 5.47 se representa el proceso que se realiza con esta alternativa para

identificar y localizar un reflector en un entorno 3D.

Nuevo vector
muestra T de TDV

N-dimensional

Clasificacion
tipo de reflector
3 clases de QxL elementos)

m v T

Resultado de
tipo: P,SOE
1
2 ( Resultado de
: distancia |
—59 2 [ Resultado de
i : direccion g

. A2 Sistema de clasificacion y ;
localizacién 3D basado en PCA

Estimacion
de distancia
L clases de Q elementos

Estimacion
de direccién
Q clases de 1 elemento

Figura 5.47. Diagrama de bloques de una posible alternativa (A2) de clasificacion y localizacion de
reflectores.

A3. Una ultima alternativa que se analizo consiste en realizar en primera instancia la
clasificacion del tipo de reflector {P, E, S} y posteriormente, con el resultado
provisto por el clasificador de tipo de reflector, realizar la localizacion (direccion qy
distancia I) del reflector identificado con respecto a la estructura sensorial. En esta
ultima parte, se compara el vector muestra t de TDV con todas las posibles clases de
direccion y distancia que se estén considerando en el proceso. Esta alternativa se
caracteriza por tener una gran cantidad de clases de direccion-distancia (QxL)
conteniendo en cada clase una Unica muestra o patron. Estas clases se construyeron
concatenando de forma secuencial las Q muestras de las Q direcciones obtenidas en
cada distancia I, donde I=1,..., L. En la Figura 5.48 se muestra el proceso realizado a
través de esta alternativa para conocer el tipo de reflector y estimar en un solo paso

su ubicacion.
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Nuevo vector
muestra ¢ de TDV
N-dimensional

Clasificacion
tipo de reflector
3 clases de QxL elementos/

| P, B[S i
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P
s Resultado de
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. . Resultado de
de d_IStan_C,la distancia | y
Yy direccion direcciénq
QxL clases de 1 elemento

Figura 5.48. Diagrama de bloques de una posible alternativa (A3) de clasificacion y localizacién de
reflectores.

Partiendo de estas alternativas de clasificacion y localizacion, se realizaron algunas
pruebas de simulacién para determinar su eficiencia durante el proceso de clasificacion
y localizacion de reflectores. Sin embargo, ninguna de estas mostré mejores resultados
que los obtenidos por la alternativa de clasificacion presentada al inicio de este capitulo.
A modo de comprobacion, se presentan a continuacion algunas gréaficas obtenidas
durante la verificacion de estas alternativas de clasificacion y localizacion. El reflector
que se desea identificar y estimar su posicion espacial ha sido extraido de forma
aleatoria de los patrones de entrenamiento obtenidos en la seccion 5.3.1. Dichos
patrones estan formados QXL vectores de TDV para cada tipo de reflector considerado,
en Q=61 distintas direcciones y L=14 diferentes distancias. Debido a que el proceso de
identificacion del tipo de reflector es el mismo en todas las alternativas, sélo se
mostraran los resultados obtenidos para la estimacién de la direccion q y distancia I. En
la Figura 5.49 se representan, a través de cuatro gréficas, los distintos errores de
recuperacion obtenidos en las Q direcciones y en las L distancias, para las alternativas
propuestas (Al, A2 y A3) asi como la utilizada en este capitulo. Al analizar las gréaficas
se observa que la alternativa presentada en esta tesis se produce una mejor estimacion

de la direccion y distancia.
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Direccion estimada de un reflector tipo plano
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Utilizacion de todos los errores de recuperacion para determinar el tipo de reflector

Una ultima alternativa que se probd durante el desarrollo de este trabajo fue la de
utilizar todos los errores de recuperacion obtenidos durante el proceso de clasificacion
para la toma de decisiones. Esta alternativa consiste en generar un vector de errores de

recuperacion E asociado a cada vector t de TDV procesado:
Ez[gp g® EE]T (5.22)

0 por el contrario, generar un vector de errores de recuperacion a partir de las

diferencias AE entre los distintos errores obtenidos:

E —&
AE =|g" —&F (5. 23)

E —&

donde cada { ™ &% & } representa el error de recuperacion generado para cada clases
considerada {P, S, E}.

En la Figura 5.50.a se representan tres nubes de puntos consideradas; donde cada punto
esta asociado a un vector de errores de recuperacion E y cada nube esta asociada a una
clase de tipo de reflector (plano, saliente y esquina). Dichas nubes de errores, se
corresponden con los Q vectores de TDV extraidos de los patrones de entrenamiento a
una distancia r={0.5m 0.7m 0.9m 1.1m 1.3m 1.5m 1.7m 1.9m}, donde Q = 61 (véase el
apartado 5.3.1). En estas gréficas se observa que las tres nubes de puntos de las tres
clases de reflectores estan ubicadas en distintos lugares del espacio de errores. En la
Figura 5.50.b se muestran las 3 vistas de la representacion 3D de los vectores de errores
recuperados, donde la proyeccién sobre el plano - permite observar la separacion

espacial de las clases de errores.
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Errores minimos de recuperacion de los tres tipos
de reflectores

*  Plano
O  Saliente
Esquina

a) &

&

b)

Plano &g- &p Plano - g Plano &g- &g

Figura 5.50. Representacion de los errores minimos de recuperacion obtenidos durante la identificacion
de los tres tipos reflectores (plano, esquina y saliente).

Al analizar estas graficas observa que las nubes de puntos se aproximan entre si al
alejarse los reflectores del sistema sensor, con lo cual el éxito de la identificacion
disminuye. Debido a esto, se ha acotado el conjunto de muestras de errores

considerando Unicamente el rango de distancias 0.5m a 1.9m.

Las nuevas nubes de puntos formadas a partir del vector de diferencias de errores AE
muestran una concentracion mayor de los vectores en distintas zonas del espacio de
errores, asi como una mayor separacién entre las clases, como se observa en la Figura
5.51.a. En la Figura 5.51.b se observan las distintas proyecciones sobre los planos de la

grafica 3D que contienen las diferencias entre los errores de recuperacion {&™ &%

&% }. En esta gréfica se observa que las distintas vistas muestran una separacion entre

las tres clases de errores.
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Diferencias entre los errores minimos de recuperacion de las
tres clases de reflectores
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Plano (gp- &)-(ep-€s) Plano (es- &g)-(ep- &) Plano (es- &g)-(ep-ce)

Figura 5.51. Representacion de las diferencias de los errores de recuperacion obtenidos durante la
identificacion del tipo de reflector.

Para analizar la informacion contenida en el vector de diferencia de errores AE, se
propuso emplear un clasificador Bayesiano [Xi Yu et al., 1999][Kim et al., 2003]. Para
aplicar el algoritmo de Bayesiano es necesario calcular primero los vectores media y las

matrices de covarianza de las clases consideradas, como se expresa a continuacion:
e Elcalculo del vector media AE de las clases consideradas esta dado por:
— 1 &
X —
AE" = D AE, (5. 24)
g=1
AEey

Donde AE son los vectores que contienen las diferencias entre los errores de
recuperacion de las distintas clases; AE* es la media de cada clase y considerada;

G* es el nimero de vectores de diferencia de errores de la clase y = {P, S, E}.

e El calculo de la matriz de covarianza C# de cada una de las clases consideradas se

determina a través de:
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cr- Lt 3 (AE-AE?)-(E—AE?)' (5. 25)

GZ VAEey
Donde C* es la matriz de covarianza de la clase y de reflector; G* es el nimero de

vectores de la clase y.

Después de estimar el vector media y la matriz de covarianza para cada clase y, se
puede calcular la funcién de probabilidad de densidad d*(AE) del clasificador

Bayesiando, la cual puede ser expresada como:

d*(AE) = p(AE| 7)-P()

dl(AE) = eXp|:—%(AE—AE‘Z)T (C;( )*1 (AE—AEZ):|P(Z) (5 26)

(272')”/2 ‘CZ‘lIZ

donde d*(E) es la densidad de probabilidad del vector AE; y P(y) es la probabilidad a
priori de la clase y. La regla de decision para minimizar la probabilidad de error se

define como:

AEe y sid*(AE)>d”(AE) Vy# |y o<c{P,S,E} (5. 27)

Para comprobar la eficiencia de este clasificador, se emplearon los errores de
recuperacion generados a partir de los patrones de entrenamiento de las distintas clases
de reflector. Para ello, se utilizaron un conjunto de vectores t preseleccionados de los
conjuntos de entrenamiento para generar los vectores de diferencia de errores AE a
partir de los errores de recuperacion {&% &% &*}. Estos vectores T se contaminaron
con distintos niveles de ruido Gaussiano considerando una desviacion tipica de {sin
ruido, 3us, 6us, 9us, 12us}, de forma que el vector media AEZ y la matriz de
covarianza C* que se generen contengan la mayor cantidad de informacion de cada
clase de reflector. De esta forma, para cada tipo de reflector {P, S, E} y para cada una
de las distancias consideradas {0.5m 0.7m 0.9m 1.1m 1.3m 1.5m 1.7m 1.9m} se obtiene

una matriz de covarianza {CJ},, 5 Cji s Ciii. g} dondel=1,..., 8. Para obtener

las matrices de covarianza, se emplearon los vectores de diferencia de errores obtenidos

de vectores de TDV ubicados en Q=61 direcciones y en cada distancia | definida.
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En la Figura 5.52 se muestran los resultados después de aplicar el clasificador
Bayesiano a los nuevos vectores de diferencias de errores AE, los cuales tienen
agregado un nivel de ruido distinto a los utilizados para generar las matrices de

; R E, S, ¥
covarianza {Cy\_; o Ciiu. s Ciia.et- En esta grafica se puede observar que la

probabilidad de que distintos vectores de errores asociados a un reflector tipo plano
pertenezcan a la clase plano es de 100% aln cuando las medidas de TDV contienen
agregado un de ruido gaussiano de 15us de desviacion tipica. Para esta prueba de
emplearon vectores de errores asociados a distintos reflectores ubicados Unicamente en
14 direcciones del mapa, donde q = {1, 2, 4, 6, 20, 22, 26, 28, 32, 36, 42, 43, 51, 57}
(veéase el apartado 3.2.2).

Identificacién de 14 reflectores plano empleando la fusién de sus errores de recuperacion

I
—&— Plano
Saliente

—+— Esquina

Nivel de la funcién
densidad de probabilidad

Muestras

Figura 5.52. Niveles de probabilidad obtenidos durante la identificacion de un reflector tipo plano en 14
direcciones definidas a una distancia de r=0.7my con un ruido gaussiano de 15ps.

De la misma forma, en la Figura 5.53 se representan los niveles de probabilidad
obtenidos cuando se tiene como dato de entrada los vectores t de TDV asociados a un
reflector tipo saliente. En esta grafica se logra determinar la pertenencia de los vectores
t de TDV a la clase saliente con una probabilidad de 100% considerando que las
muestras utilizadas para la prueba tienen agregado un ruido gaussiano de 15us de

desviacion tipica.
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Identificacion de 14 reflectores saliente empleando la fusion de sus errores de recuperacion
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Figura 5.53. Niveles de probabilidad obtenidos durante la identificacion de un reflector tipo saliente en 14
direcciones definidas a una distancia de r=0.7m y con un ruido gaussiano de 15ps.

En el caso de un reflector tipo esquina, en la Figura 5.54 se muestran los resultados de
la identificacion de un conjunto de vectores T de TDV que tienen agregado un ruido
gaussiano de 15us de desviacion tipica. En esta gréafica se puede verificar que el
porcentaje de aciertos es del 92%, considerando que las 14 direcciones definidas estan

localizadas a r = 0.7m del sistema sensor.

Identificacién de 14 reflectores esquina empleando la fusién de sus errores de recuperacion
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Figura 5.54. Niveles de probabilidad obtenidos durante la identificacion de un reflector tipo esquina en 14
direcciones definidas a una distancia de r=0.7m y con un ruido gaussiano de 15ps.

A partir de los resultados obtenidos en estas graficas se puede concluir que el método
aplicado en este apartado, no mejora los resultados obtenidos por la alternativa de
clasificacion presentada en este capitulo. Sin embargo, este método puede emplearse
cuando las medidas de TDV ubicadas dentro del rango definido (0.5m a 1.9m) y cuando
exista un nivel de ruido considerable en las medidas de TDV, superior 15us de

desviacion tipica.
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5.6. Conclusiones

En este capitulo se ha presentado una metodologia para realizar la clasificacion y
localizacion de reflectores ultrasonicos basicos (planos, esquinas y salientes) en
entornos 3D. El sistema de reconocimiento esta basado en la técnica PCA (Principal
Component Analysis) y tiene como principal tarea identificar y ubicar un reflector
empleando como datos de entrada los N TDV extraidos del sistema sensor. A partir de
los N TDV se forma el vector 1, el cual se ha utilizado como parametro de clasificacion

y localizacion

Al inicio de este capitulo se han descrito las caracteristicas méas relevantes de esta
técnica, la cual comprende dos fases: proceso off-line y proceso on-line. La primer fase
consistio en situar los reflectores en posiciones conocidas para obtener los vectores de
TDV, los cuales se han utilizado para caracterizar a cada reflector en un entorno 3D.
Durante este proceso se crearon las clases de tipo de reflector, las clases de direccion y
las clases de distancia, y para cada una de ellas se obtuvo una matriz de transformacion.
La segunda fase ha consistido en proyectar y recuperar un nuevo vector de TDV a cada
una de las clases consideradas, y posteriormente obtener los distintos errores de
recuperacion para cada clase. A través de estos errores de recuperacion se ha podido

determinar la pertenencia o no del objeto a dicha clase.

El algoritmo de clasificacion y localizacion de reflectores se puede resumir en dos fases,
la primera ha consistido en determinar el tipo de reflector analizando el vector de TDV,
y en la segunda fase se ha realizado la estimacion simultanea de la direccion (angulos de

azimut y elevacion) y la distancia del reflector identificado.

Se ha comprobado la efectividad de este algoritmo de clasificacion y localizacion
basado en la técnica PCA a través de diversas simulaciones en donde se han empleado
datos generados por un simulador de TDV. Durante dichas pruebas se ha logrado
verificar el comportamiento del algoritmo ante variaciones (con respeto a los patrones
de TDV) en distancia y en direccion (azimut y elevacion). Asi mismo, se ha verificado
la eficiencia del algoritmo cuando las medidas de TDV estan contaminadas con distintos

niveles de ruido.

Al analizar los resultados obtenidos se puede concluir que la eficiencia del sistema de

clasificacion mejora notoriamente con respecto a otros sistemas, incluso cuando en el
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entorno hay niveles de ruido considerables. Asi mismo, la estimacion de la direccion y
distancia del reflector identificado con respecto al sistema sensor se ha realizado de
forma correcta, ain cuando las medidas contienen un nivel de ruido de 15us de

desviacion tipica.

Como conclusion general hay que indicar que la alternativa propuesta de clasificacion y
localizacion de reflectores ultrasénicos en entornos 3D ha demostrado dar unos
resultados satisfactorios en condiciones con altos niveles de ruido y con variaciones en
distancia. Lo que ha permitido estimar de forma precisa el tipo de reflector y su

ubicacion (direccién y distancia) con respecto al sensor.
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En este capitulo se presenta el desarrollo de los distintos bloques de procesamiento que
se han propuesto en esta tesis para lograr implementar el sistema de clasificacion y
localizacion de reflectores ultrasonicos en espacios tridimensionales. Para poder evaluar
los algoritmos propuestos es necesario disponer de un sistema sensor que permita
adquirir y realizar un tratamiento de las sefiales ultrasonicas. Dicho sistema sensorial
debe permitir la transmision simultanea de las emisiones con multiples transductores y a
su vez, la recepcién de las sefiales ultrasénicas (ecos) captadas por los receptores. La
estructura sensorial utilizada se ha construido empleando transductores ultrasonicos
comerciales, los cuales tienen un modulo de acondicionamiento de la sefial que permite
la transmision de sefiales codificadas, asi como el procesamiento de las sefiales

recibidas.

En primera instancia se presentan los transductores ultrasonicos que se han empleado
para construir la estructura sensorial, con los cuales se pueden obtener distintos
parametros de discriminacién (TDV, DTDV, amplitud, respuestas impulsivas, etc.).
Posteriormente se presentan los distintos bloques de procesamiento asociados a cada

transductor, los cuales permitirdn procesar los ecos recibidos por la estructura sensorial.
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De esta forma, se describe el bloque emisor y el bloque de recepcidn, siendo este altimo
el que generard los TDV que se emplearan como parametro de discriminacion en el

sistema de clasificacion y localizacién de reflectores.

Luego, se presentan una serie de pruebas experimentales que permitiran verificar la
eficiencia del sistema de transmisién ultrasénico y los algoritmos de deteccion de la
sefial transmitida. En los distintos casos, se asume que, frente a la estructura sensorial,
estd ubicado en posiciones conocidas un reflector ultrasonico (plano, esquina y

saliente).

Finalmente, se presentan algunos resultados obtenidos al procesar los TDV extraidos
por la estructura sensorial, los cuales posteriormente son introducidos en el sistema de
clasificacion y localizacion para determinar la pertenencia del reflector a alguna de las
clases definidas en el capitulo 5. En este caso, se ha ubicado un reflector ultrasénico en
algunas de las posiciones del mapa de direcciones y en determinadas distancias con

respecto al origen del sistema sensor.

6.1. Transductores ultrasénicos empleados en el sistema

sensor

Uno de los objetivos de esta tesis es el tratamiento de la informacién de forma
simultanea después de haber transmitido sefiales codificadas empleando transductores
ultrasonicos comerciales. Para ello, se ha elegido el transductor Polaroid [SensComp,
2007] que se muestra en la Figura 6.1. Este dispositivo electrostatico de Polaroid
presenta su maximo rendimiento a una frecuencia de funcionamiento de 50kHz, como

se puede observar en la Figura 6.2.

Figura 6.1. Transductor electrostatico de Polaroid [SensComp, 2006].
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Figura 6.2. Respuesta del transductor en transmision y recepcion [SensComp, 2007].

Por otro lado, en la Figura 6.3 se puede observar el patrén de radiacion del transductor
seleccionado a la frecuencia referida. En esta grafica se observa que el I6bulo principal
del patron emision/recepcion tiene una apertura de 15° a cada lado del eje axial del
transductor (admitiendo una caida de 30dB con respecto al maximo valor alcanzado

sobre el eje axial).

0 10 20 30 40 5008
Patron a 50kHz (normalizado al eje axial)

Figura 6.3. Patron de radiacion del transductor Polaroid [SensComp, 2007].

Asociado a cada transductor se ha empleado un médulo de la serie 6500 (6500 SMT
range module) de Polaroid [SensComp, 2007]. Dicho mddulo es una etapa de
acondicionamiento (MA — modulo de acondicionamiento) que permite medir distancias
hasta 10m, excitando el transductor con un tren de pulsos a una frecuencia de f.=50kHz.
A partir del diagrama de bloques mostrado en la Figura 6.4, el modulo ha sido
modificado para poder excitar al transductor con una sefial externa se(t) (sefal
codificada con secuencias binarias). El mddulo dispone también de un control de
ganancia interna que ayuda a reducir la influencia de la atenuacion en el aire de las
sefiales ultrasonicas, temporizando la variacion de dicha ganancia al activar la sefial

INIT. Finalmente, la sefial recibida por el transductor i después de su amplificacion se
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puede referir como s;(t). Este transductor y el mddulo de acondicionamiento
constituyen el elemento basico que formara la estructura sensorial que sera utilizada en

las pruebas experimentales.

Médulo de Mddulo de
emision acondlc_lonamlento
original (serie 6500)
l Transductor
E/R;

Sefial emitida

Etapa de
L
s © potencia ﬂ

Sefial de inicio Control N
(INIT) o digital de Amplificador
ganancia

Sefial capturada
Sri(t) O«

Figura 6.4. Diagrama de blogues del mddulo de acondicionamiento (MA) modificada.

6.1.1. Estructura fisica del sistema sensor

A partir de la estructura sensorial propuesta en el capitulo 3, se ha construido un sistema
sensor utilizando como elemento principal el transductor Polaroid referido en el
apartado anterior, como se observa en la Figura 6.5. La distancia de separacion entre
transductores es de d=10cm, lo que permite reducir el problema de correspondencia de
ecos. De esta forma, se puede considerar que el patron de emisién/recepcion de todos

los transductores es Unico y esta centrado en el origen de la estructura sensorial.

E/R, _X

d'=-/2d . EIR, Origen

a) b)

Figura 6.5. Estructura sensorial desarrollada. a) Distribucién geométrica del sensor ultrasénico y b)
aspecto fisico.
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Esta estructura sensorial permite obtener informacion de espacios bidimensionales y

tridimensionales debido a sus dos sensores vectores (E/R;-E/Rs y E/R2-E/R3).

6.2. Proceso de bajo nivel asociado a cada transductor

En este apartado se describen detalladamente las distintas etapas que conforman el
proceso de bajo nivel asociado a cada transductor de la estructura sensorial, como se
muestra en la Figura 6.6. Estos bloques, que describen un conjunto de algoritmos
propuestos en el capitulo 4, permitiran realizar la emision simultanea con todos los
transductores del sensor. Asi mismo, estas técnicas de bajo nivel permitiran extraer con
mas precision los TDV de los ecos captados por el sistema sensor. Cada transductor
tiene asignada una macro-secuencia que codifica su emision. Cada macro-secuencia
binaria es construida a partir de la concatenacion de las M secuencias de un conjunto
complementario M-CSS. Esta nueva secuencia generada puede ser emitida por dicho
transductor, considerando para esta tarea un esquema de modulacion BPSK, el cual
permite adaptar la sefial codificada a las caracteristicas del transductor ultrasonico.
Todas estas técnicas de bajo nivel forman parte del bloque emisor asociado al

transductor E/R;, como se puede observar en la Figura 6.6.

x . ‘ Emisién
; K Bloque de » Etapa de emision, |
i 5Q (jer:\:rg%gr _> ordenacion Mog;lsalzlon —> recepcion y <> K ’
; e MESSi "5 |(Concatenacién) amplificacién | | ER
i i i
: Macro-secuencia .ﬁ"l"l"l"l' 70020 200 : i Objeto
! ., Blogue emisor L m ______ * “ __________ 3 \ v J
4 g sl Entorno
L TOVy L ‘ Bloque de :
! ] ‘Detector de retardosy <] Correlador
L TDV,, picos; M-CSS,;
: afL, sumador, <1.5i| Demodulador |_|
! - TET@IuUS y N
- oV, 1, picos, JTL sumador, JT M-CSS, ‘ BPSK
TDV,; picos, sumador, M-CSS; | le— :
; - TETCIuUS y N !
! picos, J t sumador, J ‘ M-CSS, ‘ ‘<_ :
; Bloque de correladores para las diferentes secuencias ;

Bloque receptor ; i

Figura 6.6. Diagrama de bloques del procesamiento de bajo nivel realizado en cada transductor.

En el bloque receptor, después de adaptar y digitalizar las sefiales ultrasonicas captadas
por el transductor, se realiza un procesamiento de la informacion contenida en dicha
sefial a través de un demodulador BPSK. Posteriormente se realiza un tratamiento de la
sefial demodulada con el fin de determinar los instantes de llegada de cada uno de los

ecos recibidos. En este caso, la sefial referida es correlada simultaneamente por un
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conjunto de correladores que permitiran identificar cada una de las macro-secuencias
transmitidas por el sistema sensor. Si el sistema sensor transmite cuatro diferentes
macro-secuencias, en cada transductor E/R; se pueden obtener hasta cuatro TDV de los
ecos procesados, como se observa en la Figura 6.6. Dichos TDV son validados por un
sistema de deteccion de picos, empleando el algoritmo de umbralizacion estatica

descrito en el capitulo 4.

6.3. Pruebas practicas realizadas con la estructura sensorial

para verificar el bajo nivel

Ya que la estructura sensorial utilizada por el sistema de clasificacion y localizacion de
reflectores consta de cuatro transductores emisores/receptores, se requieren de cuatro
macro-secuencias para codificar la emision y reducir el grado de interferencia al
detectar las sefiales captadas por el sensor. Para ello, se emplean cuatro conjuntos
complementarios de M secuencias similares a los analizados en el capitulo 4. Durante
las pruebas se han utilizado cuatro diferentes conjuntos complementarios de M = 2
secuencias de longitud L = 64 y semillas {p1=1, p,=3, p3=38, ps=40} para construir las
macro-secuencias, utilizando el método de ordenacién por concatenacion. Cada una de
las macro-secuencias se ha adaptado empleando una modulacion BPSK, empleando
para ello un simbolo de modulacién con dos ciclos completos de la portadora f.=50kHz

(Te=20ps) por cada bit de la macro-secuencia.
Plataforma de computacion empleada

Después de definir las sefiales que se han utilizado para codificar la emision de los
transductores, en este apartado se hace una breve descripcion del sistema computacional
que permite realizar la emision y recepcion simultanea con el sistema sensor. Para ello
se describen los modulos del sistema de adquisicion que se han empleado para validar
los algoritmos de bajo nivel y permitiran extraer la informacion que sera utilizada para

clasificar y localizar reflectores en entornos 3D.

En este trabajo se ha empleado una plataforma computacional ACQUITEK
[ACQUITEK, 2007] basada en una tarjeta de adquisicion de datos PMC-16AISS8AO4,
que permite la transmision y recepcion simultanea. Esta tarjeta de adquisicion cuenta

con ocho canales analdgicos de entrada, los cuales tienen una frecuencia de muestreo de
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hasta 2.0Msps por canal; y cuatro canales analégicos de salida. El rango de voltajes de
los canales de entrada y de salida es de +5, los cuales son controlados por software. En
la Figura 6.7 se muestra un diagrama de la plataforma computacional aplicada a la
estructura sensorial para realizar el acondicionamiento y adquisicion de las sefiales.
Cada uno de los transductores dispone de un mddulo de acondicionamiento (MA)
basado en el sistema estandar proporcionado por Polaroid [SensComp, 2007] para este
tipo de transductores. La sefial emitida si[k] por el transductor E/R; tiene asociada una
de las macro-secuencias previamente definidas en el apartado anterior, las cuales fueron
obtenidas de forma off-line. La sefial recibida s;[k] por el transductor E/R; es
amplificada y digitalizada mediante el sistema de adquisicién descrito. EI mddulo de
adquisicion ha sido configurado para trabajar a una frecuencia de muestreo de
f;=500kHz, sabiendo que la frecuencia de la sefial emitida es de f.=50kHz. Una vez
adquiridas las muestras, éstas son guardadas temporalmente en una unidad de

almacenamiento para su posterior analisis.

,,,,,,, .. * Sistema de .
. P MS, 4 Salidas anal6gicas E/S
Macro-secuencias : MS, ! DAC 45V ¥
almacenadas i MS, — 16bits .
L MS, S| ER
-oTh MA e LD 1
PR . Sistema de adquisicién de datos MA E/R,
; Sr1 : 4 Entradas analégicas MA |« ER,
<« s, ! ADC n +5V
' —] p. )
8 R [ Jorify ﬂ)
almacenamiento | | . L
: — . Etapas de emision, .

recepcion y
adaptacion

Médulo ACQUITEK

Una vez configurado el sistema de emision y recepcion ultrasonico, se han realizado
algunas pruebas practicas que permiten validar el sistema sensor en determinadas
condiciones preestablecidas. Para definir los TDV medidos en los distintos ejemplos se

emplea la siguiente terminologia: t; es tiempo de vuelo medido entre el transductor
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emisor i y el transductor receptor j; y dj; es la distancia recorrida por el eco después de

reflejarse en un objeto que involucra al emisor i y al receptor j.
Pruebas experimentales para validar el bajo nivel

En la Figura 6.8 se muestra el primer escenario utilizado, en el cual se asume que un
reflector tipo saliente estd ubicado sobre el eje axial del sistema sensor a una distancia
de 1.06m. Realizando una Unica emisién con el transductor E/R;, se han obtenido los
resultados mostrados en la Figura 6.9, la Figura 6.10, la Figura 6.11 y la Figura 6.12,
que se corresponden con las sefiales procesadas en los transductores E/R1, E/R;, E/R3 y
E/R,4, respectivamente. La Figura 6.9, en su primer gréfica, representa la sefial syi[K]
capturada por el transductor E/R1; en la segunda grafica se muestran los resultados de la
busqueda de la emision del transductor E/R;; en las tres figuras siguientes se muestran
los resultados obtenidos al buscar las emisiones de los transductores E/R;, E/R3 y E/R4,

respectivamente.

Los resultados arrojados por estas figuras indican que se ha podido identificar la macro-
secuencia emitida por el transductor E/R; a través del eco recibido, como indica la
funcion de auto-correlacion. Asi mismo, se observa que la amplitud de las correlaciones
cruzadas en busca de las otras macro-secuencias es pequefia en comparacion con la

auto-correlacion.

{ -Emite ER, !

o (] - Rectben tods Direcion

/ 7=0°, 9=0°
ER, | | | | | | | @
EIR, j(. _________________ I U S > y

:. r=1.06m
ER: Distancia
Diametro 9cm
X

Figura 6.8. Escenario de prueba para verificar el procesamiento de bajo nivel.

Por otra parte, los resultados muestran que el tiempo t1; es el mas pequefio, los tiempos
t1o Yy t13 son précticamente iguales, y el tiempo t;4 es el mas grande, lo que corrobora el

escenario presentado por la Figura 6.8.
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Figura 6.9. Resultados obtenidos al procesar la sefial recibida en el transductor E/R; durante la emisién

del transductor E/R; considerando el escenario de la Figura 6.8.
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Figura 6.10. Resultados obtenidos al procesar la sefial recibida en el transductor E/R, durante la emision

del transductor E/R; considerando el escenario de la Figura 6.8

Alberto Manuel Ochoa Brust 195



6. Pruebas experimentales

x10°

Sefial s ,[k] adquirida por el transductor E/R;
T T T

l
|

Sefial @,;5[k] proc
T

esada en E/R; para la emision de E/R, (auto-correlacion)

Emision

dy, = 1.066m

T
3=

3138 muestras = 6.276ms

Sefial @,,[k] procesada en E/R, para la emisién de E/R, (correlacién-cruzada)
T T T T T T

Sefial @,,[k] procesada en E/R, para la emision de E/R, (correlacion-cruzada)
T T T T T T

Sefial @,,[k] procesada en E/R, para la emision de E/R, (correlacion-cruzada)

1
4000

1
6000

|
8000
Muestras

1
10000

1 1
12000 14000

1
16000

Figura 6.11. Resultados obtenidos al procesar la sefial recibida en el transductor E/R3 durante la emision
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Figura 6.12. Resultados obtenidos al procesar la sefial recibida en el transductor E/R, durante la emision

del transductor E/R; considerando el escenario de la Figura 6.8.
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Realizando una emision simultdnea con los cuatro transductores de la estructura
sensorial, en las siguientes figuras se muestran los resultados obtenidos después de
procesar las sefiales captadas por los transductores E/R;, E/R,, E/R3 y E/R4 (véase la
Figura 6.13, la Figura 6.14, la Figura 6.15 y la Figura 6.16, respectivamente). En la
primer grafica de la Figura 6.13 se representa la sefial capturada sp1[K] por el transductor
E/R;; y en las siguientes cuatro graficas de esta figura se muestran los resultados de la
blusqueda de la emision del transductor E/R;, E/R,, E/R3 y E/R4, respectivamente. En
estas graficas se puede verificar que se han detectado las cuatro macro-secuencias
transmitidas simultaneamente al procesar los ecos recibidos en los distintos
transductores. Ademas, se puede observar que la amplitud de los picos de correlacion
obtenidos es méas pequefia, en comparacion con el escenario anterior donde emite solo
un transductor. Esta reduccion de la amplitud se debe principalmente a que la
correlacion cruzada entre secuencias no es nula. Por otra parte, a través de los 16 TDV
obtenidos se puede comprobar la deteccion correcta del reflector asi como la estimacion

de la distancia r a la cual se encuentra.
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Figura 6.13. Resultados obtenidos al procesar la sefial recibida en el transductor E/R; durante la emision
simultanea de todos los transductores considerando el escenario de la Figura 6.8.
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Figura 6.14. Resultados obtenidos al procesar la sefial recibida en el transductor E/R, durante la emision
simultanea de todos los transductores considerando el escenario de la Figura 6.8.
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Figura 6.15. Resultados obtenidos al procesar la sefial recibida en el transductor E/R3 durante la emision
simultanea de todos los transductores considerando el escenario de la Figura 6.8.
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Figura 6.16. Resultados obtenidos al procesar la sefial recibida en el transductor E/R, durante la emision

simultanea de todos los transductores considerando el escenario de la

Figura 6.8.

A continuacién, en la Figura 6.17, se presenta otro escenario de prueba en el cual el

reflector tipo saliente ha sido separado del eje axial del sensor una distancia de 5cm,

como se puede observar en la figura referida. Los resultados muestran de nuevo la

deteccion correcta del reflector mencionado a una distancia de

1.21m del sistema

sensor, como se observa en la Figura 6.18, la Figura 6.19, la Figura 6.20 y la Figura

6.21. Los resultados muestran que los tiempos ts3 Yy t44 SON los mas pequefios o distancia

mas corta, el tiempo t4, se corresponde con la distancia mas lejana y el tiempo t,; tiene

un valor intermedio entre el valor tiempo maximo y minimo obtenido,

comprueba el escenario mostrado por la Figura 6.17.
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Figura 6.17. Segundo escenario de prueba para verificar el procesamiento de bajo nivel.
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Figura 6.18. Resultados obtenidos al procesar la sefial recibida en el transductor E/R; durante la emision

Figura 6.19. Resultados obtenidos al procesar la sefial recibida en el transductor E/R, durante la emision
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Figura 6.20. Resultados obtenidos al procesar la sefial recibida en el transductor E/R3 durante la emision

Figura 6.21. Resultados obtenidos al procesar la sefial recibida en el transductor E/R, durante la emision
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En las Figura 6.23, Figura 6.24, Figura 6.25 y Figura 6.26 se muestran los resultados

obtenidos al procesar las sefiales captadas por E/R;, E/R;, E/R; y E/R, después de

realizar una emision simultanea con todos los transductores del sistema sensorial,

considerando el escenario de la Figura 6.22. En la Figura 6.23 se muestra la sefial

capturada sr1[K] por el transductor E/R; y los resultados obtenidos para la busqueda de

las cuatro macro-secuencias transmitidas por los distintos transductores (E/Rj, E/Rj,

E/Rs, E/R,) de la estructura sensorial. Los resultados obtenidos muestran la deteccion

correcta del reflector a la distancia sefialada en el escenario de la Figura 6.22

considerando la transmision simultanea con todos los transductores. Asi mismo, se

puede verificar que los tiempos ti1, t33 Y ts4 tienen valores muy similares, y ty, se

corresponde con el valor mas grande obtenido, confirmando la posicion del reflector.
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Figura 6.22. Segundo escenario de prueba con la transmision simultanea de todos los transductores.
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Figura 6.23. Resultados obtenidos al procesar la sefial recibida en el transductor E/R; durante la emision
simultanea de todos los transductores considerando el escenario de la Figura 6.22.
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Figura 6.24. Resultados obtenidos al procesar la sefial recibida en el transductor E/R, durante la emision
simultanea de todos los transductores considerando el escenario de la Figura 6.22.
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Figura 6.25. Resultados obtenidos al procesar la sefial recibida en el transductor E/R3 durante la emision

simultanea de todos los transductores considerando el escenario de la Figura 6.22.
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Figura 6.26. Resultados obtenidos al procesar la sefial recibida en el transductor E/R, durante la emision

simultanea de todos los transductores considerando el escenario de la Figura 6.22.
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En la Figura 6.27 se muestra otro escenario de prueba con un reflector ubicado a una

distancia r=1.245m, el cual ha sido dispuesto de forma contraria a lo mostrado por la

Figura 6.22, para probar la simetria de las medidas obtenidas por el sistema sensorial.

Los TDV estimados a partir de cada una de las sefiales recibidas (véanse las Figura

6.28, Figura 6.29, Figura 6.30 y Figura 6.31), confirman la posicion del reflector con

respecto al sistema sensor de acuerdo con el escenario propuesto. Ademas de lograr

detectar el objeto, se ha estimado la distancia del mismo segun los valores obtenidos en

los TDV. En este caso, se comprueba que el tiempo ts3 se corresponde con la posicion

maés alejada.
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Figura 6.27. Escenario de prueba para verificar la simetria en las medidas del sistema sensorial.
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Figura 6.28. Resultados obtenidos al procesar la sefial recibida en el transductor E/R; con la emision
simultanea de todos los transductores considerando el escenario de la Figura 6.27.
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Figura 6.29. Resultados obtenidos al procesar la sefial recibida en el transductor E/R, con la emision
simultanea de todos los transductores considerando el escenario de la Figura 6.27.
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Figura 6.30. Resultados obtenidos al procesar la sefial recibida en el transductor E/R3 con la emision
simultanea de todos los transductores considerando el escenario de la Figura 6.27.
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Figura 6.31. Resultados obtenidos al procesar la sefial recibida en el transductor E/R4 con la emision
simulténea de todos los transductores considerando el escenario de la Figura 6.27.

6.3.1. Estudio sobre la separacion minima entre ecos

En este apartado se realiza un estudio para conocer la separacion minima que puede
existir entre dos ecos provenientes de distintos objetos, de forma que el sistema de
deteccion de picos de correlacién permita validar o no dichas sefiales. Este estudio
ayuda a determinar el tamafio minimo de la ventana de analisis del algoritmo de
deteccion de maximos locales, para evitar validar como picos de correlacion los l6bulos
laterales producidos por la modulacion o por el limitado ancho de banda del transductor
[Alvarez, 2005] [Hernandez, 2003].

Estos efectos pueden evitar que se validen dos sefiales recibidas asociadas a dos objetos
distintos muy cercanos entre si, 6 que éstas provengan de un mismo objeto de naturaleza
compleja. Ante esta situacion, la ventana de analisis F, tiene que tener una anchura
minima de %-Sb (nUmero de muestras del simbolo de modulacién), de forma que se
puedan suprimir los ecos falsos provenientes de los I6bulos secundarios de la
demodulacion incoherente [Alvarez, 2005]. De esta forma, el sistema sera capaz de
detectar de forma independiente los ecos que provengan de dos reflectores distintos

cuya separaciéon minima sea F,, que en nuestro caso sera de 61 muestras
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(aproximadamente 2cm) considerando una frecuencia de muestreo de f;=500kHz y una

frecuencia de emision de f.=50kHz. Para conocer la separacion minima que puede

existir entre dos ecos provenientes de dos reflectores ultrasonicos localizados en el

entorno de forma que el sistema sensor desarrollado pueda detectar a ambos, se han

situado a una distancia r=1.20m con respecto al eje axial del sensor dos reflectores tipo

saliente, como se observa en la Figura 6.32. En la Figura 6.33 se observa como al

procesar la sefial recibida sr4[k] en el transductor E/R4 en busca de su propia emision se

logran detectar dos picos de correlacion asociados a dos reflectores tipo saliente, los

cuales estan separados una distancia de 1lcm (veéase la Figura 6.32.a) como se

corrobora en la ampliacién de la grafica.

{ Emit ER, |
. ! H Diametro 9cm
e [ t JReclbe ER, \
E/RA il 1 1 1 1 1 1
ER, i._._._._.-._.1._.1._.'_._.' ________ T ----'>T®f y
R :' r=1.20m RS \
: Distancia ,
cm
X 1licm
a)

E/R,

EIR,
E/R,

EIR,

| -Emite ERR,
:. ! - Recibe EIR, Diémetr§ 9cm
Oy
o
:. r=1.20m @ \
Distancia / 1cm
X 10cm
b)

Figura 6.32. Escenario de prueba para verificar la separacion minima entre ecos.
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Figura 6.33. Resultados obtenidos para el escenario de prueba considerado en la Figura 6.32.a.
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Sin embargo, cuando la distancia que existe entre los reflectores se reduce a 10cm
(véase la Figura 6.32.b) solo uno de los ecos recibidos puede ser validado, como se

puede observar en la Figura 6.34.

x 10* Sefal sm[k] adquirida por el transductor E/R,

Senal d>44[k] pfocesada enE/R, para la emision de E/F!4 (auto correlacién)
<—Emision—>

|
H‘

\
o

v

“ Recepcion
1 1 1

T T P T

500 -

-500 -

L LTI e

¢ t,, = 3533 muestras = 7.06ms
=1.201m

Figura 6.34. Resultados obtenidos para el escenario de prueba con5|derado en la Figura 6.32.b.

6.3.2. Deteccion de reflectores en la zona ciega

En los sistemas sensoriales que emplean un mismo transductor para trabajar como
emisor y receptor aparece un fenémeno que se conoce como zona ciega del transductor.
Este efecto se produce debido a que la emision se acopla al circuito de recepcion
produciendo interferencia y saturacion, lo que impide detectar los reflectores que se
encuentren localizados dentro de esta zona. En la Figura 6.35.a se presenta, a modo de
ejemplo, un diagrama de la ubicacion de la zona ciega y la zona de medida de un
reflector ultrasonico. La distancia minima ry, que define la amplitud de la zona ciega se

determina a través de:

rmin = e (6'1)
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Donde c es la velocidad de propagacion del sonido (343 m/s a 20°C); vy t. es el tiempo

necesario para realizar la emisién ultrasénica.

i -EmiteER, |
Zona Zona ; ) ;
ciega {_Recibe ER,
Zona de E/R, Direccion
ER; medida 7=0°, 6=0°
E/RA 1 1 1 1 l 1
- ER, T T T u t t y
Zona de
E/R, D medida
X
a) b)

Figura 6.35. a) Diagrama de la zona cercana y lejana de un transductor emisor/receptor y b) Escenario de
prueba para la deteccion de un reflector en la zona ciega.

Al emplear macro-secuencias para codificar la emision de un transductor, en el blogue
receptor se puede captar y estimar la emisidn acoplada desde el inicio de la transmision.
En el caso de existir un reflector en la zona ciega, el eco reflejado es captado por el
transductor junto con la emision acoplada y posteriormente discriminado aunque esté
solapado con la sefial transmitida, y que ademas se halla perdido una parte de la sefial
transmitida. En las Figura 6.36, Figura 6.37 y Figura 6.38 se muestran los resultados
obtenidos después de considerar el escenario de prueba de la Figura 6.35.b, donde un
reflector ha sido ubicado a distintas distancias rpin {0.41m, 0.21m, 0.17m} en la zona

ciega.

Se puede observar en las tres figuras como el eco recibido y la emisién acoplada se
solapa en la sefial adquirida por el transductor, lo que no impide la determinacion del
eco recibido. En la Figura 6.36, el eco 1 se corresponde con el reflector ubicado a una
distancia de 0.41m y los posteriores ecos validados son generados por multiples
reflexiones entre el reflector y el sensor. Cabe mencionar que en estas graficas no
aparecen los picos de correlacion correspondientes a la emision acoplada debido a que
ésta se eliminé de la sefial procesada. Este intervalo de emision estd determinado por la
longitud de la macro-secuencia Lys, por el simbolo de modulacion Sb y el periodo de

muestreo T utilizado en la adquisicion.

De los resultados obtenidos en la Figura 6.39 se puede concluir que un reflector puede

ser detectado incluso cuando éste se adentra aun mas en la zona ciega del transductor. El
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limite practico que el sistema permite para las condiciones establecidas en las pruebas

esde 17cm.
Sefial sm[k] adquirida por el transductor E/R,
R |
4.5 um \‘ \ I \‘ U \‘ | |
500 Sefial <I>44[k] procesada en E/F?4 para la emision de E/R, (auto- correIaCIon)
ol EEmISN—> L e ""ﬂ“ ””"ﬂ MWWWWWMWWW
-500 :

Ecos valldlados de la sefal cDM[k]
T T

Muestras

Figura 6.36. Resultados obtenidos para un reflector localizado a una distancia de 41cm sobre el eje axial
del sensor considerando el escenario de la Figura 6.35.b.
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Figura 6.37. Resultados obtenidos para un reflector localizado a una distancia de 21cm sobre el eje axial
del sensor considerando el escenario de la Figura 6.35.b.
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Figura 6.38. Resultados obtenidos para un reflector localizado a una distancia de 17cm sobre el eje axial
del sensor considerando el escenario de la Figura 6.35.b.

Estos resultados se obtienen debido a que las propiedades de auto correlacion y
correlacion cruzada de las macro-secuencias se mantienen, ya que éstas se pueden
detectar incluso si se pierde mas de la mitad de la informacion transmitida. En la Figura
6.39 se muestra un analisis que se realizd para determinar los niveles de bound de auto-
correlacion y correlacion cruzada cuando se pierde una parte de las macro-secuencias
durante la transmision. En esta grafica se puede observar que las propiedades de las
macro-secuencias se mantienen, ain cuando se pierde mas de la mitad de la sefial. Para
esta prueba se ha utilizado una macro-secuencia construida por concatenacion a partir

de un conjunto 4-CSS de M=4 secuencias de longitud L=256.

Analisis del Bound de las macro-secuencias

0.9

0.8 |+ —=—Bound de AC
0.7 4+ —*—Boundde CC ya

2
5 06
o
m 05 4 /‘——A—A/’/‘/
[} /\/\ﬂ
3 04 —
203
z I%://./
0.2 A
0.1
0.0

10 20 30 40 50 60 70 80 90
% de pérdida de la sefial

Figura 6.39. Andlisis de las propiedades (bound) de las macro-secuencias considerando distintos niveles
de pérdida de la sefial transmitida.
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6.3.3. Precisiéon en la determinacion de los TDV

Un estudio que presenta gran interés en esta tesis esta relacionado con la precision con
que se determinan los tiempos de vuelo (TDV) a través del sistema sensor. La
resolucion minima con que se puede obtener una muestra esta relacionada
principalmente con la frecuencia de muestreo fs en la adquisicion. Si la sefial recibida
por el transductor es adquirida a una frecuencia de f;=500kHz, cada muestra de dicha
sefial es obtenida después de un tiempo Ts=2us. De esta forma, si la velocidad del
ultrasonido es de 343m/s, la distancia recorrida por el ultrasonido entre dos muestras

consecutivas es de 0.68mm y el error estaria acotado a la mitad (0.34mm).

En este apartado se ha realizado un estudio estadistico que permite verificar la precision
en la determinacion de los TDV con la estructura sensorial implementada. Para este
estudio se ha situado un reflector ultrasonico a una distancia r del sistema sensor sobre

el eje axial del mismo, como se representa en el escenario de prueba de la Figura 6.40.

Reflector

Figura 6.40. Escenario de prueba para verificar la precision en la determinacion de los TDV.

Para cada una de las distancias r consideradas se han hecho un total de 150 medidas
consecutivas, y a partir de ellas se ha calculado el valor medio r de la distancia, asi
como su desviacion estandar o. En la Tabla 6.1 se presenta un resumen de los resultados
obtenidos en este estudio estadistico, en el cual se ha utilizado s6lo un transmisor como

emisor y receptor.

Tabla6.1. Estudio estadistico sobre la determinacion de los TDV a distintas distancias r.

) Distancia r=80cm r=120cm r=160cm r=200cm
Parametro
Valor medio T (m) 0.8042m 1.2039m 1.6011m 2.005m
Desv. estandar o (mm) 0.1449mm 0.1059mm 0.2383mm 0.3866mm

La diferencia que existe entre la distancia media obtenida r y la distancia real r esta

siempre en torno a los milimetros, y se debe a los errores sisteméaticos que se comenten
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con el sistema de posicionamiento utilizado. Por otra parte, la desviacion estandar da
una idea sobre el nivel de incertidumbre o precision de un conjunto repetido de medidas
obtenidas con el sistema sensor. En las pruebas realizadas se observa que, la desviacion
estandar de las medidas de 80cm y 120cm es muy similar, y la diferencia entre estos
valores se debe a que la relacion sefial a ruido aumenta con la distancia. También se
puede observar que al aumentar la distancia r del reflector, las prestaciones del sistema
comienzan a degradarse por lo que la desviacion estandar de las medidas aumenta,

incluso superando el valor impuesto por la frecuencia de adquisicion fs (0.34mm).

6.4. Pruebas experimentales para validar el sistema de

clasificacion y localizacion

Para conocer la eficiencia del sistema de clasificacion y localizacion de reflectores en
entornos 3D propuesto en esta tesis, se han realizado algunas pruebas experimentales
que permiten verificar los resultados obtenidos en la simulacion. Para ello, se ha
utilizado el conjunto de TDV obtenidos a través de la estructura sensorial presentada al
inicio de este capitulo. Asi mismo, se ha empleado la plataforma computacional
mostrada al inicio de este apartado para realizar el proceso de captura de los ecos
reflejados por los distintos objetos a clasificar. Las pruebas realizadas consisten en
algunos escenarios donde estan ubicados tres tipos de reflectores (un tablero de
aglomerado de 244x144cm como un plano, un tubo cilindrico de 9cm de diametro como
un saliente y dos tableros de aglomerado de 244x144cm formando un angulo de 90°

COMo esquina).

Las pruebas han consistido en ubicar estos tres tipos de reflectores de manera
independiente en distintos escenarios. De esta forma, se ha situado un reflector tipo
saliente, tipo esquina y tipo plano a distintas distancias y orientaciones para obtener el
conjunto de 16 TDV en cada ubicacion, considerando una transmision simultanea con
todos los transductores del sensor. La ubicacion del transductor viene dada por el vector

de direccién 1, como se comento en el apartado 3.2.2 del capitulo 3.

Para las pruebas experimentales se han considerado las siguientes distancias r = {1.32m,
1.6m, 1.78m, 2m, 2.16m} donde se han ubicado los reflectores plano, esquina y saliente.
Ademas, en cada distancia r se han contemplado 7 posiciones angulares (variaciones en

azimut) y = {+7.5° +5°, +2.5° Q°, -2.5° -5° -7.5°}. En cada una de estas posiciones
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espaciales donde se han sido ubicados los reflectores, se ha hecho un total de 50
medidas. En las Figura 6.41, Figura 6.42 y Figura 6.43 se muestran los escenarios donde
han sido colocados los reflectores plano, esquina y saliente para las pruebas

experimentales.

Figura 6.42. Escenario de pruebas experimentales para el reflector tipo saliente.
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Figura 6.43. Escenario de pruebas experimentales para el reflector tipo esquina.

En la Figura 6.44 se muestran los resultados para la clasificacion de un reflector tipo
plano, a una distancia de 2m y con variaciones en azimut desde +7.5° hasta -7.5° con
incrementos de 2.5°. Debido a que los 50 errores de recuperacion obtenidos de las 50
medidas son muy similares, s6lo se ha representado en esta grafica una muestra para

cada angulo de azimut considerado.

x 10™ Errores de recuperacion obtenidos durante la identificacién de un reflector tipo plano

T T T

|
| | —©— Errores de Plano

‘ ———— Errores de Saliente ||
—+— Errores de Esquina

0.8

Error de recuperacion

Angulos de azimut

Figura 6.44. Resultados obtenidos para la clasificacion de un reflector tipo plano.

Los resultados para la clasificacion de un reflector tipo plano en un entorno 3D se han
resumido en la Tabla 6.2, después de realizar 50 medidas en cada ubicacidn espacial. En
ella se muestra el porcentaje de aciertos obtenido con el sistema de clasificacion y
localizacion basado en la técnica PCA, al procesar los TDV de un plano ubicado a una

distancia de 1.6my 2m.
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Tabla6.2. Resultados experimentales de la clasificacion de un reflector tipo plano.

Ubicacion Plano Esquina Saliente Indeterminado
r=1.6m, y=+7.5° 100% 0% 0% 0%
r=1.6m, y=+5° 100% 0% 0% 0%
r=1.6m, y=+2.5° 100% 0% 0% 0%
r=1.6m, »=0° 100% 0% 0% 0%
r=1.6m, y=-2.5° 100% 0% 0% 0%
r=1.6m, y=-5° 100% 0% 0% 0%
r=1.6m, y=-7.5° 100% 0% 0% 0%
r=2m, y=+7.5° 100% 0% 0% 0%
r=2m, y=+5° 100% 0% 0% 0%
r=2m, y=+2.5° 100% 0% 0% 0%
r=2m, y=0° 100% 0% 0% 0%
r=2m, y=-2.5° 100% 0% 0% 0%
r=2m, y=-5° 100% 0% 0% 0%
r=2m, y=-7.5° 100% 0% 0% 0%

En la Figura 6.45 se pueden apreciar los resultados obtenidos para la estimacion de la
distancia del reflector plano con distintas variaciones de azimut (desde +7.5° hasta -
7.59). En esta figura se observa que para las distintas muestras procesadas se ha logrado
determinar que la distancia del reflector plano es r=2.1m (posicion 1=9), siendo ésta la
distancia méas cercana a la real r=2m. En esta representacion sélo se ha considerado una

muestra de las 50 medidas obtenidas en cada posicion angular.

Estimacion de la distancia de un reflector plano

)

/

posicion 1=9-

004 -~ "~

L
/

0.03 | -

0.02

0.01

Errores de recuperacion

Angulos de azimut 0

Distancia estimada

Figura 6.45. Distancias estimadas para los reflectores tipo plano localizados a una distancia de 2m.

Alberto Manuel Ochoa Brust 217



6. Pruebas experimentales

En la Figura 6.46 se muestran los resultados de las pruebas experimentales para

determinar la direccién del reflector plano ubicado a una distancia de 2m. En esta figura

se puede observar que para el angulo en azimut de +7.5° el sistema de clasificacion

estima la posicién 2 del mapa de direcciones; para los angulos desde +5 hasta -5 se

estima la posicion 1 del mapa (s6lo se ha representado el resultado de 0°); y finalmente

para el &ngulo -7.5°, se estima la posicion 5 del mapa.

—— Direccién estimada
1 1

Error de recuperacion

il
—©— Direccién estimada

20 30 40 50 60 70

Direcciones

Figura 6.46. Direcciones estimadas por el sistema de clasificacion en las pruebas experimentales.

Los resultados para la clasificacion de un reflector tipo saliente ubicado a una distancia

de 1.32m de la estructura sensorial y en 7 distintas direcciones (de +7.5° hasta -7.5° de

azimut con incrementos de 2.5°) son representados en la Figura 6.47. En esta grafica

s6lo se representa una muestra de las 50 medidas tomadas en cada posicion angular.

Error de recuperacion
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T
—&— Errores de PI

ano

—— Errores de Saliente ||
—+— Errores de Esquina ||

Angulos de azimut

Figura 6.47. Resultados de la clasificacion de un reflector tipo saliente ubicado a una distancia de 1.32m.
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En la Tabla 6.3 se muestran los resultados para la clasificacion de un reflector tipo
saliente ubicado a una distancia de 1.32m y 1.6m. En dicha tabla aparecen los
porcentajes de aciertos obtenidos para las dos distancias consideradas y para los

distintos angulos de azimut donde se ha ubicado el saliente.

Tabla 6.3. Resultados experimentales de clasificacion para un reflector tipo saliente.

Ubicacion Plano Esquina Saliente Indeterminado
r=1.32m, y=+7.5° 0% 0% 100% 0%
r=1.32m, y=+5° 0% 0% 100% 0%
r=1.32m, y=+2.5° 0% 0% 100% 0%
r=1.32m, y=0° 0% 0% 100% 0%
r=1.32m, y=-2.5° 0% 0% 100% 0%
r=1.32m, y=-5° 2% 0% 98% 0%
r=1.32m, y=-7.5° 0% 0% 100% 0%
r=1.6m, y=+7.5° 2% 0% 98% 0%
r=1.6m, y=+5° 2% 0% 98% 0%
r=1.6m, y=+2.5° 2% 0% 98% 0%
r=1.6m, y=0° 2% 0% 98% 0%
r=1.6m, y=-2.5° 2% 0% 98% 0%
r=1.6m, y=-5° 2% 0% 98% 0%
r=1.6m, y=-7.5° 2% 0% 98% 0%

En la Figura 6.48 se representan errores de recuperacion obtenidos para la estimacion de
la distancia de un reflector tipo saliente. En esta figura se puede observar que, para las
distintas muestras procesadas, se logra estimar correctamente la distancia discreta de
dicho reflector r=1.3m (posicion I=5), siendo ésta la mas cercana a la distancia real del
reflector (r=1.32m). De igual forma, en esta representacion solo se considera una de las

50 medidas tomadas en cada angulo.
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Figura 6.48. Resultados obtenidos para la estimacion de la distancia de un reflector tipo saliente.

En la Figura 6.49 se muestran los resultados obtenidos por el sistema de clasificacion y

localizacion, al estimar la direccion de un reflector tipo saliente en los distintos angulos

de azimut considerados. En esta gréafica se representan Unicamente los resultados

obtenidos para los angulos de azimut {+7.5°, 0° -7.5°}, debido a que los resultados

obtenidos para los angulos {+5°, +2.5°,-2.5°, -5°} se corresponden con la direccion q=0

(0°).

Error de recuperacion

Direcciones estimadas de un reflector tipo saliente

L
‘ —&— Direccién estimada ‘
| |
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Direcciones del mapa

Figura 6.49. Direcciones estimadas por el sistema de clasificacion para un reflector tipo saliente.
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En la Figura 6.50 se muestran los resultados obtenidos para la clasificacion de un

reflector tipo esquina. Dicho reflector ha sido ubicado a una distancia de 2m del sistema

sensor y se han tomado 30 medidas, considerando un angulo de azimut de 0°.

30
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Figura 6.50. Resultados de la identificacion de un reflector tipo esquina durante las pruebas

experimentales.

En la Tabla 6.4 se muestra un resumen de los resultados obtenidos para la clasificacion

de un reflector tipo esquina, considerando un total de 30 obtenidas para cada posicion.

Tabla6.4. Resultados experimentales del clasificador para un reflector tipo esquina.
Ubicacion Plano Esquina Saliente Indeterminado

r=1.78m, y=+5° 0% 50% 50% 0%
r=1.78m, y=0° 0% 100% 0% 0%
r=1.78m, y=-5° 0% 50% 50% 0%
r=2m, y=+5° 0% 50% 50% 0%
r=2m, y=0° 0% 100% 0% 0%
r=2m, y=-5° 0% 50% 50% 0%

En la Figura 6.51 se representan los errores de recuperacion de las 30 medidas obtenidas

con un angulo de azimut de 0° con los cuales se ha logrado estimar la distancia

(posicion 1=9, r=2.1m) de reflector tipo esquina en las pruebas experimentales, siendo

esta distancia la mas cercana a la real r=2m.
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Figura 6.51. Distancias estimadas para el reflector tipo esquina durante las pruebas experimentales.

Asi mismo, en la Figura 6.52 se representan los errores de recuperacion a través de los
cuales se estima la direccién (angulo de azimut de 0°) del reflector esquina con respecto

al sistema sensor.

x 10° Direcciones estimadas para un reflector tipo esquina

1 T T T T
| |

Error de recuperacién

Direcciones del mapa

Figura 6.52. Direcciones estimadas del reflector tipo esquina en las pruebas.

De los resultados obtenidos hasta el momento se puede concluir que:

e El sistema de clasificacion y localizacion basado en la técnica PCA ha permitido
identificar y ubicar los reflectores basicos tipo plano, esquina y saliente. Los
mejores resultados de clasificacion se obtienen para el reflector tipo plano,
independientemente de la distancia y orientacion consideradas. Los resultados
indican que para las 50 medidas obtenidas, el porcentaje de aciertos ha sido del
100%.

e Para el caso de los reflectores tipo saliente y tipo esquina el sistema de clasificacion

muestra unos resultados satisfactorios en las distancias y orientaciones consideradas.
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e Para el caso del reflector tipo esquina, se han hecho pruebas considerando
Unicamente tres orientaciones {+5°, 0° -5°}. Los resultados conseguidos para este
tipo de reflector indican que para 0° a una distancia de 2m y 1.78m se ha logrado
obtener un porcentaje de aciertos del 100%. Sin embargo, para las otras dos
orientaciones consideradas los resultados estan alrededor del 50% de aciertos. Esto
se debe principalmente a la menor energia que refleja el reflector en las
orientaciones consideradas y muy posiblemente a las imperfecciones del propio
reflector, ya que se identifica como saliente la union entre los planos que forman la

esquina.

e Asi mismo, los resultados conseguidos para el reflector tipo saliente muestran que se
han logrado obtener buenos resultados para la identificacion asi como para la
estimacion de la direccion y distancia del reflector en las pruebas experimentales

consideradas, alcanzando un porcentaje de aciertos del 98%.

6.5. Conclusiones

En este capitulo se han presentado una serie de pruebas que han permitido validar tanto
el sistema de transmisién ultrasonico desarrollado asi como el algoritmo de clasificacion
y localizacion de reflectores, el cual esta basado en la técnica de analisis de

componentes principales.

Como se ha podido comprobar, el sistema sensor desarrollado tiene la capacidad de
realizar una transmision y recepcion simultdnea debido al sistema de codificacion
empleado en la etapa de bajo nivel. Esto ha permitido realizar multiples emisiones y
recepciones simultdneamente para reducir tiempo de exploracién. Asi mismo, la
utilizacién de macro-secuencias en la emision ha permitido reducir el namero de

transductores del sistema sensor.

Por otra parte, se ha podido comprobar con las pruebas realizadas en el bajo nivel que,
el sistema sensor desarrollado ha permitido determinar de forma precisa la distancia
entre reflectores y el sistema sensor. La obtencidon correcta de estas medidas es
fundamental, ya que esto hace posible que la informacion obtenida en el bajo nivel
pueda ser procesada por técnicas de alto nivel para realizar tareas de clasificacion,

localizacion, etc. Ademaés, se ha verificado que, gracias a la utilizacién de macro-
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secuencias para codificar la emision de los transductores, se pueden identificar
reflectores dentro de la zona muerta de los transductores.

En lo que respecta al sistema de clasificacion y localizacion basado en la técnica PCA,
se ha podido comprobar a través de las pruebas experimentales que el sistema descrito
ha permitido identificar y localizar en un entorno tridimensional a los tres tipos de
reflectores considerados en esta tesis (planos, esquinas y salientes). Para realizar esta
tarea el sistema ha empleado como dato de entrada los 16 TDV obtenidos por la
estructura sensorial. Los resultados obtenidos por el sistema de clasificacion vy
localizacion en las pruebas reales presentan un porcentaje de aciertos cercano al 100%
para los casos considerados.

Como conclusion general, se puede indicar que el sistema de clasificacion y
localizacion de reflectores ultrasonicos, basado en la técnica PCA, ha dado unos
resultados satisfactorios utilizando Gnicamente los TDV obtenidos por el sistema sensor.
Este sistema ha permitido, ademas de identificar el tipo de reflector, estimar la

ubicacidn (distancia y direccion) del reflector con respecto al sistema sensor.
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7 Conclusiones y Trabajos Futuros

En este capitulo se realiza una breve recopilacién de las principales aportaciones y
conclusiones derivadas del trabajo desarrollado en esta tesis. Asi mismo, se proponen
trabajos y lineas futuras de investigacion sobre la temética tratada. Finalmente se
incluyen los trabajos publicados durante la elaboracién de la investigacion, relacionados

con las distintas areas tratadas.

7.1. Conclusiones

En esta tesis se ha desarrollado un sistema de clasificacion y localizacion de reflectores
en entornos 3D que permite identificar y ubicar (distancia y direccion) un objeto
empleando Unicamente los datos extraidos de una estructura sensorial ultrasonica. Las
emisiones realizadas por todos los transductores del sistema sensor se han efectuado de
forma simultanea, de forma que se ha reducido el tiempo de exploracion. Para lograr
transmitir con todos los transductores, se han utilizado macro-secuencias para codificar
la emision de dichos elementos del sensor. Ademas, las sefiales recibidas por el sistema
sensor (ecos) han sido procesadas con técnicas de correlacion en busca de las macro-
secuencias transmitidas, lo que ha permitido obtener distintos parametros, los cuales han

sido utilizados para caracterizar al objeto del cual provino el eco.
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De forma resumida, los aspectos mas importantes de este trabajo son: se ha desarrollado
una estructura sensorial ultrasonica que ha permitido extraer informacién del entorno y
de los objetos localizados frente al sensor; se ha utilizado un esquema de codificacion
que hace posible la emision y recepcion simultanea con todos los transductores del
sistema sensor; el empleo de técnicas de bajo nivel de procesamiento asi como el
modelado del sistema de transmision ultrasénico han sido utilizados para determinar los
tiempos de vuelo de los ecos captados y para analizar el comportamiento de los canales
de transmision entre cada emisor-receptor; y finalmente la informacion extraida de los
ecos ha sido utilizada como pardmetro de clasificacion en un algoritmo de alto nivel de
procesamiento que permite identificar y ubicar el objeto del cual han provenido los ecos

detectados.

A continuacion se han detallado las principales conclusiones obtenidas durante el

desarrollo de la tesis:
Estructura del sistema sensorial

La estructura sensorial utilizada en esta tesis cuenta con la particularidad de que
permite realizar multiples emisiones y multiples recepciones simultaneas, lo que
dota al sistema de una alta redundancia. Esto hace que esta estructura sea superior a
otras, puesto que se ha reducido tanto el tiempo de exploracién como el namero de
elementos que forman parte del sensor. Por otra parte, debido a la cercania que
existe entre los transductores se ha considerado que el patrén de emision de todos
éstos es Unico y se encuentra centrado en el origen del sensor. Asi mismo, la
disposicién geométrica de los transductores ha permitido obtener informacion tanto
en un entorno bidimensional como tridimensional. A través de dicha informacion es
posible detectar medidas espurias que se apartan considerablemente de las medidas

de TDV esperadas, garantizando la fiabilidad de los algoritmos de clasificacion.
Esquema de codificacion empleado

La técnica de codificacion empleada para realizar la transmision simultanea con
todos los transductores del sistema sensor estd basada en la utilizacién de un
conjunto de macro-secuencias que se caracterizan por tener una baja interferencia
cruzada al transmitirse. Con este esquema de codificacion es posible trabajar en

pobres condiciones de relacion sefial-ruido, incluso con niveles de ruido de 15us de
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desviacion tipica. Las macro-secuencias utilizadas en esta tesis han sido construidas
a partir de los conjuntos complementarios de M secuencias; con ello se ha logrado
transmitir de forma simultanea gracias a las propiedades de tales conjuntos. Para la
construccion de las macro-secuencias, se han analizado distintos métodos de
ordenacion que minimicen la degradacion que pueda existir en las propiedades de
los conjuntos al transmitirse al medio. Asi mismo, se han considerado distintos
esquemas de modulacion que permitan adaptar las macro-secuencias al ancho de

banda de los transductores utilizados en la estructura sensorial.
Algoritmias de bajo nivel de procesamiento

Las distintas macro-secuencias captadas por los transductores del sensor han sido
detectadas empleando técnicas de correlacion al procesar la sefial recibida en cada
transductor. Este sistema ha permitido determinar las respuestas impulsivas de los
canales de transmisién asi como la determinacion de los tiempos de vuelo de los
ecos. A través de tales TDV se consigue determinar la ubicacion del objeto del cual

provienen los ecos recibidos por el sensor.

Por otra parte, se ha logrado modelar el sistema de transmision ultrasonico utilizado
en este trabajo empleando para ello un modelo MIMO, con el cual se puede
observar el comportamiento de los canales fisicos de transmisién en los distintos

instantes de tiempo.

Asi mismo, se ha utilizado el algoritmo de cancelacion de la interferencia por
sustraccion sobre las sefiales recibidas por los transductores para reducir los efectos
causados por las interferencias ISI y MAI. Con esto se ha logrado determinar con

mayor precision los TDV y la amplitud de los ecos recibidos.
Algoritmo de clasificacion y localizacion

Uno de los principales objetivos de esta tesis es el de realizar tanto la identificacion
de un reflector ultrasénico (plano, esquina, saliente) como conocer su ubicacion en
un entorno tridimensional. Por ello, se ha utilizado la técnica de analisis de
componentes principales (PCA) para analizar la informacion obtenida en el bajo
nivel de procesamiento y a traves de ella realizar el proceso de clasificacion. Esta

técnica ha permitido identificar el tipo de reflector y la ubicacion (distancia y
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direccion) de dicho reflector identificado con respecto a la estructura sensorial. El
sistema de clasificacion y localizacion basado en la técnica PCA ha utilizado como
datos de entrada el conjunto de TDV obtenidos por el sistema sensorial, formado por
4 transductores.

A través de los TDV, que son usados para caracterizar los reflectores, se han
construido distintos tipos de clases (tipo de reflector, distancia, direcciones), y para
cada una de ellas se ha generado una matriz de transformacion. La pertenencia de un
reflector a una determinada clase se ha evaluado mediante la proyeccion y
recuperacion (obtencion de los errores de recuperacion) de dicho objeto a los

espacios transformados generados para cada clase.

Finalmente se ha verificado la efectividad del algoritmo propuesto para realizar la
clasificacion, empleando, en distintos casos, medidas obtenidas de los patrones de
entrenamiento, medidas distintas a los patrones, y medidas contaminadas con
distintos niveles de ruido. Los resultados arrojados por el clasificador durante la
etapa de simulacién indicaron que se ha podido identificar y ubicar al reflector en un

entorno 3D, incluso con niveles de ruido cercanos a los 15us.

Los algoritmos desarrollados en esta tesis han sido evaluados mediante un conjunto
de pruebas experimentales, lo que ha permitido validar tanto el sistema de bajo nivel
como el de alto nivel. Durante estas pruebas se han utilizado distintos escenarios que
han permitido corroborar la eficiencia del sistema sensor ultrasénico, empleando
una transmision y recepcion simultanea con todos sus transductores. Asi mismo, con
los TDV obtenidos en las pruebas experimentales se han podido verificar los
resultados simulados.

7.2. Trabajos futuros

Como complemento y continuacion al trabajo realizado en esta tesis se pueden

establecer las siguientes lineas futuras de investigacion y trabajo:

e Estudio e implementacidn de una estructura sensorial que permita obtener mayor
informacion del entorno variando la cantidad de transductores o reduciendo la
distancia entre sus elementos, y con ello mejorar el proceso de clasificacion y

localizacion de reflectores.
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e Ampliacion del namero de parametros de clasificacion a considerar; ademas de
los TDV pueden considerarse otras caracteristicas como componentes

espectrales, amplitudes, respuestas impulsivas, etc.

e Utilizacion de otros esquemas de codificacion que permitan comparar los
resultados obtenidos con las macro-secuencias utilizadas. Una posibilidad es
emplear otras secuencias derivadas de los conjuntos complementarios, como las

secuencias LS (Loosely Synchronized).

e Aplicacion del algoritmo de clasificacion y localizacion a otros tipos de
reflectores ademas de los clasicos tipo plano, esquina y saliente considerados en
esta tesis. Los reflectores tipo cilindro, las esquinas 3D vy reflectores complejos
son en la actualidad motivo de estudio en distintos trabajos debido a que suelen

encontrarse cominmente en entornos interiores.

e Posibilidad de establecer una algoritmia especifica que permita interpolar las
distancias y direcciones reales de un objeto entre las establecidas en los patrones
de entrenamiento, a partir de los errores de recuperacion obtenidos con la técnica
PCA. De esta forma, se podria determinar de manera méas exacta la ubicacion del

reflector.

e Estudio de la posibilidad de utilizar otro tipo de algoritmos de alto nivel como
Redes Neuronales, etc., asi como la posibilidad de realizar una clasificacion en

el espacio transformado.

7.3. Publicaciones derivadas de esta tesis

Finalmente se presentan las publicaciones derivadas o relacionadas con el trabajo

realizado en esta tesis:

7.3.1. Publicaciones derivadas

e Ochoa, A. Hernandez, L. Boquete, J. Urefia, J. A. Jiménez, M. Mazo, J.J. Garcia.
“Implementacion de redes neuronales en FPGA’s para la clasificacion de

reflectores usando transductores de ultrasonidos”. International Conference on
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Reconfigurable Computing and FPGAs (ReConFig’04), Colima, Meéxico.
Septiembre de 2004, pp. 181-190.

Ochoa, A. Hernandez, L. Boquete, J. Urefia, M. Mazo. “Clasificacion de
reflectores usando transductores de ultrasonidos y redes neuronales”. TELEC'04
International Conference (TELEC'04), Universidad de Oriente (Cuba). Julio de
2004.

A. Ochoa, A. Hernandez, J. Urefia, M. Mazo, J.A. Jiménez, J.J. Garcia, A.
Jiménez. “Ultrasonic Pattern Recognition Based on ANN and PCA Techniques”.
IEEE International Symposium on Industrial Electronics - ISIE 2005, pp. 1215-
1220. Dubrovnik, Croacia, Junio de 2005.

Ochoa, J. Urefia, A. Hernandez, M. Mazo, F. Alvarez, C. De Marziani, M. C.
Pérez. “Obtencion de informacion del entorno con un array ultrasonico”.
Seminario Anual de Automatica, Electronica Industrial e Instrumentacion
SAAEI’06, pp. 77-82. Gijon, Espaiia, septiembre de 2006.

A. Ochoa, J. Urefia, A. Hernandez, M. Mazo, C. De Marziani, M. C. Pérez.
“Processing Algorithm for obtaining the Impulse Response in a MIMO
Ultrasonic System”. 11th IEEE International Conference on Emerging
Technologies and Factory Automation (ETFAZ2006), pp. 977-980. Prague,
Czech Republic, septiembre de 2006.

C. De Marziani, J. Urefia, A. Hernandez, M. Mazo, J.J. Garcia, A. Jiménez, J.M.
Villadangos, M.C. Pérez, A. Ochoa, F. Alvarez. “Inter-Symbol Interference
Reduction on Macro-Sequences Generated from Complementary Set of
Sequences”. 32nd Annual Conference of the IEEE Industrial Electronics Society
IECON’06, pp.3367 — 3372. Paris, France, noviembre de 2006.

J. Urefia, M.C. Pérez, A. Ochoa, A. Hernandez, C. De Marziani, F.J. Alvarez, J.
J. Garcia, A. Jiménez, J.A. Jiménez. “Separation of concurrent echoes depending
on the emitting source using DS-CDMA”. 19th International Congress on
Acoustics, 2007 (ICA’07). CD-ROM Ref. ULT-10-013-IP (ISBN: 84-87985-12-
2). Madrid, Espafia, septiembre de 2007.
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e A.Ochoa, J. Urefia, A. Hernandez, M. Mazo, J.A. Jiménez, M.C. Pérez. “PCA-
Based Classification for 3D Ultrasonic Reflectors”. IEEE International
Symposium on Intelligent Signal Processing (WISP'2007), pp. 519 - 524. Alcala
de Henares (Madrid), Espaiia, octubre de 2007.

e A. Ochoa, J. Urefia, A. Hernandez, M. Mazo, J. A. Jiménez. “Ultrasonic system
with simultaneous measurement for 3D reflector classification based on PCA”.
IEEE Transactions on Instrumentation and Measurement. En revision,
noviembre de 2007.
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Apéndice A. Simulador ultrasonico

Antes de utilizar una algoritmia especifica que pueda ser implementada en un médulo
de un sistema ultrasonico, resulta de gran interés comprobar su comportamiento en
entornos controlados empleando herramientas de simulacion. Para realizar la
verificacion de estos algoritmos se desarrollé un simulador ultrasénico tridimensional
que permite ademas verificar el comportamiento de las estructuras sensoriales y de los

reflectores ultrasonicos basicos.

Por otra parte, en el simulador desarrollado se puede configurar la geometria de la
estructura sensorial, el nimero de elementos que la conforman y la funcionalidad de los
transductores (emisor — receptor — emisor/receptor). La funcion principal del simulador
es obtener una estimacién lo mas parecida a la realidad de las medidas de tiempo de
vuelo (TDV) y la amplitud de los ecos captados por los transductores que forman la
estructura sensorial ultrasonica. Con esta herramienta se pueden simular incluso los
multicaminos que se producen debido a la reflexion especular en los objetos y a la

reflexion difusa de los salientes.
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A.1.Aspectos generales del simulador

El simulador ultrasénico descrito en este apéndice se ha disefiado bajo la herramienta de
desarrollo LabWindows/VCI junto con la libreria grafica OpenGL, lo que permite un
ambiente amigable y una mayor velocidad de céalculo. El simulador puede ademas
vincularse con otro tipo de aplicaciones como Matlab. Los dos elementos basicos en el
simulador son los objetos que constituyen la escena y la estructura sensorial. Cuando se
va a realizar una simulacion se tiene que crear en primera instancia la escena y después
ubicar los elementos reflectores en el entorno. Posteriormente se tiene que crear y

posicionar una estructura sensorial antes de comenzar la simulacion.

La aplicacion desarrollada utiliza Gnicamente dos reflectores basicos (plano y cilindro),
y a partir de la unién de ellos se pueden crear otros reflectores mas complejos. Con esto
se logra reducir la carga computacional del sistema y disminuye el tiempo de ejecucion

de la aplicacion.

A.1.1. Planos

Un plano se puede definir como un poligono de 4 lados que ha de tener la forma de un
cuadrado o rectangulo. Los principales parametros que determinan a este elemento son:
posicion inicial, anchura, la altura, el angulo de azimut y el angulo de elevacion. En las
siguientes graficas se muestran algunos ejemplos de la utilizacion de los planos y los
distintos parametros que los definen. En la Figura A.1a se muestra un plano inclinado en
donde se muestran los principales pardmetros que lo determinan. En la Figura A.1b se
muestra un plano como elemento basico para formar un saliente al utilizar distintos

parametros que producen este nuevo reflector.
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“Posicion|inicial

Figura A.1. a) Representacion de un plano con sus distintos parametros y b) la utilizacion de este
elemento para construir otros reflectores (saliente) al variar sus parametros de configuracion.

A.1.2. Cilindros

El cilindro es un elemento basico que se puede definir geométricamente a través de los
siguientes parametros: Punto de origen, el radio y la altura. El punto de origen son las
coordenadas en donde se sitla el centro de la base del cilindro. En la Figura A.2 se
representan dos cilindros en color verde y rojo con los distintos parametros que son

utilizados para crearlos.

Existen otros parametros importantes como lo son el color y la absorcion que se
configuran cuando se crea el reflector y se tiene que tomar en cuenta durante la
simulacion. Este ultimo pardmetro indica la cantidad de energia que es absorbida por el

reflector y que no sera reflejada al medio.
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A.1.3. Sensores

La estructura sensorial es la parte critica del simulador y de ella depende todo el
sistema, por ello es importante realizar una buena configuracion. Una estructura
sensorial puede estar creada por uno o mas transductores ultrasonicos. Estos
transductores pueden estar configurados para trabajar ya sea como emisores, receptores
o bien como emisor/receptor. Cada una de estas configuraciones de trabajo esta
relacionada con tipo de color para diferenciar su utilizacion. En la Figura A.3 se muestra
una estructura sensorial formada por cuatro transductores, de los cuales el transductor
superior es un emisor (verde), el transductor inferior es receptor (azul) y los
transductores laterales actian como emisores/receptores (rojo). En la figura referida los
transductores estan alineados formando una barrera como puede observarse. Ademas, se
representan en esta figura tanto la vista trasera como la delantera de la estructura
sensorial. También puede ser observado que este sistema sensorial cuenta con un eje de
referencia, el cual es el punto donde estan referenciados todos los transductores
ultrasénicos, de manera que si existe un cambio en sus coordenadas tridimensionales,

todo el sistema se vera afectado.

Otra caracteristica importante que se tiene que tomar en cuenta es el angulo de
dispersion de los transductores. La anchura de este angulo depende en gran medida del
tipo de transductor ultrasénico que se desea emular. En la Figura A.4 se muestra la
representacion en anillo de una estructura sensorial que esta formada por 4

transductores, los cuales actian como emisores/receptores.

Emisor Emisor

Emisor/
Receptor

referencia

R‘éceptor

Figura A.3. Representacion en barrera de la estructura sensorial con las distintas configuraciones de
funcionamiento de los transductores que la forman.
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Eje de
referencia

Figura. A.4 Representacion en anillo de una estructura sensorial utilizando Unicamente transductores
emisores/receptores.

En la figura A.5 se muestra la ventana de configuracion de los transductores
ultrasénicos que forman la estructura sensorial, donde se pueden modificar los
siguientes parametros: el radio del transductor, el minimo umbral de deteccion, la

distancia maxima de deteccion de reflectores, el angulo de dispersion y su incremento

en grados.
I3 Dpciones g@@
Rejila Configuracion Transductores 51800 B T -
- adio Transductor (mm
Lirnite [mn] :j 1a Incremento [grados) -:-j nin _34‘ 1.00 Urnbral [%]

Angula de dispersion [grados) :;i 15.00 ’3: 11.00  Distancia maima [m)

Configuracion Salientes Multitrayecto & Activa

4 o Intensidad
Acimut [gradas| ;j 90.00 Incrementa [grados] _:j Q\:i':.la [a°/°] Distancia ]

Elevacion [grados] 'ﬁ 2250 Distancia esquinas [m) fi 01z . .
- = F000 Z010

J Numera
:34 1 Caminog

Figura A.5 Ventana de configuracion de los transductores.

Fara elevacion o acimut maximos selecciona -1

El movimiento de elementos y de la estructura sensorial son dos opciones que son muy
utiles para emular un entorno cambiante en el tiempo. En lo que respecta al movimiento
de elementos (reflectores), se debe seleccionar inicialmente el elemento que se desea
mover y después colocarlo en las nuevas coordenadas (X, y, z), manteniendo su
orientacion e inclinacion. En la Figura A.6a se muestra la ventana que presenta el
simulador para mover elementos, en este caso se pretende mover un cilindro. En la
Figura A.6b se muestra la ventana que se utiliza para realizar operaciones sobre la
estructura sensorial, en ella se puede modificar el eje de referencia, el azimut, la
elevacion o bien aplicar un roll (rotacion de los transductores sobre su propio eje de

referencia).
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i3 Mover Elemento E@@

Elemerta a Mowver

£3 Mover Estructura

...... i Eje de Referencia

-:;iD.DD % (] _3'0.00 Acimut [grados]
- LA

Maover a Coordenadas
® Y z

3 H2m Hoom
Aceptal

Maover
Cancelar

'3;0.00 T ) -jlg_gn Elervacion [grados)
s Zm it Rol (grados

| Aceptar * | Cancelar ‘

a) b)

Figura A.6. Ventanas para realizar a) el movimiento de elementos o b) el movimiento de la estructura.

Después de haber realizado todas las configuraciones de los elementos que forman la
escena y de la estructura sensorial, el usuario puede simular el disparo de una sefial
ultrasénica para calcular los TDV y las amplitudes de los ecos recibidos. Esta es la
herramienta mas sencilla que se presenta en el simulador. Posteriormente se pueden

verificar los resultados obtenidos a través de reportes que arroja el simulador.

A.1.4. Sistema de trayectorias

El simulador incluye una herramienta que se encarga de programar medidas en puntos
concretos de una trayectoria previamente definida. Con esta herramienta el usuario
puede introducir una serie de puntos y orientaciones que la estructura sensorial recorrera
obteniendo medidas en cada punto de la trayectoria. De esta forma, el sistema puede ser
capaz de emular realmente el comportamiento de un sistema en movimiento. El sistema

de trayectorias puede introducirse de dos maneras: punto a punto o por incrementos.

Trayectoria por puntos

La trayectoria por puntos consiste en ir indicando paso a paso cuéles son los puntos que
el sistema sensorial tiene que recorrer e introducir en cada uno de ellos las coordenadas
consecutivas y sus respectivas rotaciones. En la figura A.7 se muestra la aplicacion que
ayuda a crear una trayectoria por puntos. El usuario indica el namero de puntos y las

caracteristicas para cada uno.
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£3 Trayectoria

Numero de puntos P

4h

ﬁ 000 ¥ (m) ﬂ 000 Acimut [grados)
ﬁ 000 Y (m) ﬂ 000 Elevacion [gradaos)
ﬂ 050 Z(m) ﬁ 0.00  Roll [grados)]

Figura A.7 Aplicacion para crear una trayectoria por puntos.

Trayectoria por incrementos

Esta es la forma mas facil de generar una trayectoria. La trayectoria se introduce
unicamente colocando el punto inicial, el punto final y el nmero de puntos que se desea
que tenga la trayectoria. EI programa calcula mediante técnicas de interpolacion el resto

de puntos de la trayectoria que estan entre los puntos introducidos.

k3 Trayectoria por incrementos

Ainicial [m] = final () Acimut inicial [grados) Acimut final [gradoz)
Jom  Fooo $oo $loo

*inicial [m] " final () Elevacion inicial [arados]  Elevacion final [grados]
oo Fooo Fom 2o

Zinicial [m] £ final [m) Roll inicial [gradoz) Rall final [gradas]

= [T = [ o

4

Figura A.8. Aplicacidn para crear una trayectoria por incrementos.

Durante la simulacion el programa mueve el sistema de referencia de la estructura
sensorial a cada punto de la trayectoria y realiza el disparo correspondiente a ese punto.
Y después de cada disparo el sistema pasa al siguiente punto de la trayectoria hasta

alcanzar el ultimo punto.

A.2. Resultados de simulaciones

A continuacién se muestran algunas simulaciones que ejemplifican el uso de simulador

con los reflectores basicos como el plano, el saliente y la esquina. En cada simulacion,
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la aplicacion guarda todas las trayectorias que llegan a la estructura sensorial,
almacenando datos como el transductor emisor, el transductor receptor, la distancia
total, el nimero de segmentos que forman la trayectoria, la energia y los datos de cada
segmento.

Simulacioén de un plano

En la Figura A.9 se muestra la grafica de un plano colocado frente a la estructura
sensorial. Después de haber realizado el disparo, el simulador calcular los TDV vy las
amplitudes de los ecos detectados. En este caso, el simulador calcula los rayos que
tengan la distancia mas corta, es decir el TDV de menor valor y el valor de la energia
que corresponde a este rayo. El porcentaje de energia calculada por el sistema depende
entre otras cosas de: la amplitud de la sefial emitida, el porcentaje de energia absorbida
por el reflector y del &ngulo de entrada y salida en el cono del transductor. En la Figura
A.10 se muestran los resultados obtenidos después de aplicar el algoritmo para calcular

los TDV, suponiendo que la velocidad del ultrasonido es 340 m/s.

Estructura
sensorial

Figura A.9. Simulacion de un plano frente a la estructura sensorial.

k3 Resultados

[»

Il Receplar|

Ernizor

Sensor 1 Sensor 2 Sensor 3 Sensor 4

| Semsorl

389193 m 1521119

3577324 m 1380178%

JE12036m  13.62263%

3597498 W 1272162%

| Sensor 2

3577333 m  13562801%

3557205m  15.21119%

383733 2m  1253516%

3577333 m  1352694%

Sensor 3

3612028 m 13 75056%

3597338 m  1248701%

JB26664 m  1R21119%

2612028m  13.75056%

Sensor 4

2697508 m  1227393%

357324 m 138017E%

JE12034m  13E2614%

3591936 m  18.21119%

Murmero Mavimo

1

|de Multirebotes

K| JJ
Figura A.10. Resultados obtenidos por el simulador al colocar un plano frente al sensor.
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Simulacion de un plano y un cilindro

En la Figura A.11 se muestra el resultado de radiar una sefial ultrasonica sobre un plano

y un saliente a través del simulador ultrasénico. La intencion de colocar un cilindro

delante de un plano es para producir el efecto del multicamino y que el simulador sea

capaz de calcular los TDV y las amplitudes de los ecos reflejados por ambos reflectores.

El simulador entrega el valor de los TDV del rayo que tenga la distancia mas corta y el

valor de la energia que corresponde a este rayo. Por otra parte, el simulador ultrasonico

tiene la capacidad de entregar no solo el primer tiempo de vuelo, sino los siguientes

TDV consecutivos que corresponden con trayectorias multicamino del entorno a

consecuencia de multiples reflexiones. En la Figura A.12 se muestra el resultado

obtenido después de aplicar el algoritmo para calcular los TDV.

Figura A.11 Resultado de la insonificacién de un plano y un cilindro con el trazado de rayos.

Estructura
sensorial

Ed Resultados

[ Sengor 1

4.000000 m 9000000

36373 m Z7.0916%

4002503 m  B3EE47E%

4005004 m 77.78492%

Inf

4002505 m  B3.65346%

Inf

Inf

| Sensor2

3637366 M 27.03402%

4000000 m 90000003
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2637362 m  27.03998%

4.002510m  83.64535%

Inf

Inf

4002503 m  B3.6E476%

| Sersor 3

4002500 m  8367022%

4005004 m 77.78489%

4.000000 rm  90.00000%

4002505 m  B3.65346%

Inf

Inf

Inf

Inf
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4005005 m  F7.7E161%

363736 m  27.01739%

4002510 m  B3.64598%
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Inf

4002500 m  B367022%

Inf

Inf
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K

3

=

Figura A.12. Resultados obtenidos por el simulador cuando se utiliza un plano y un cilindro.
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A.3. Conclusiones

En este apartado se ha descrito brevemente una herramienta de simulacion, que
permitird ayudar con la verificacion de los algoritmos propuestos en esta tesis antes de
ser implementados en un sistema real. EI simulador permite construir escenas en que
estén involucrados varios reflectores a partir de dos reflectores basicos: el plano y el
cilindro. A partir de estos dos elementos basicos se pueden construir reflectores mas

complejos.

Por otra parte, en el simulador desarrollado se pueden crear diversas estructuras
sensoriales, ya sean en forma de una barrera o un anillo de transductores ultrasonico. El
simulador permite incluso guardar y cargar tanto las estructuras sensoriales disefiadas

como las distintas escenas creadas.

Se implementd una herramienta para realizar trayectorias con el sistema sensorial, lo
que le da a la aplicacion un grado mas a la hora de realizar multiples medidas. Ademas,
los datos extraidos del simulador pueden ser exportados a Matlab para su posterior
procesamiento. El sistema desarrollado tiene la capacidad de calcular no solo la
trayectoria mas corta, sino que también puede proveer las distintas trayectorias causadas

por las multiples reflexiones de una sefial ultrasénica en el entorno.
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Un conjunto complementario de M secuencias (M-CSS) es una coleccion de secuencias
binarias de longitud L =M "', donde cada secuencia del conjunto contiene sélo valores
de +1 y/o -1, donde M=27 con @, N; € N-{0}. La principal propiedad de estos
conjuntos es que la suma de sus funciones de auto-correlacion aperiédica es igual a M-L
para un desplazamiento nulo y cero para cualquier otro desplazamiento [De Marziani et

al., 2006][Alvarez, 2005]. Definiendo la auto-correlacion ¢s de una secuencia S,u

como:

by [K1= 38, [m]-S, , Im+ K] (B-1)

m=1

Entonces se tiene que la suma ¢ c[k] de sus funciones de auto-correlacion (AC) ¢, | [#]

esta dada por:

0.cl1=2 g5, k=g, K+ by, [K1+-e g =M -L-6Tk]  (B-2)
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Donde la n-ésima secuencia del M-CSS se representa mediante S, [k], siendo
n={1,2,3,....M}; k] es la funcion delta de Kronecker; y L es la longitud de las

secuencias.

Ademas, es posible obtener M conjuntos mutuamente ortogonales (MO), de tal forma
que si existen dos M-CSS diferentes denotados por S’ m[k] Yy S, m[k] respectivamente,

entonces se tendra que:
M
occlk]l = Z ¢S;,MS,’,',M [k]= ¢SLMS1"M [£]+ ¢S§MS§M [K]+---+ ¢S.R4,MSI{1,M [kK]=0 Vk (B-3)
n=1

En donde la suma ¢cc[k] de sus funciones de correlacion-cruzada (CC) entre las

L
s, 51, (k1= Z Sy lml- S5\ [m + k] (B-4)
m=1

Generador y Correlador Eficiente de Conjuntos Complementarios de M Secuencias

Un M-CSS formado por M secuencias de longitud L puede ser obtenido utilizando un
generador eficiente de conjuntos complementarios de secuencias (ESSG), y de la misma
forma puede ser implementado el correlador eficiente (ESSC) para la deteccion de estos
conjuntos complementarios generados [Alvarez, 2005][De Marziani, 2006]. Ambos
algoritmos fueron construidos para generar y correlar estos conjuntos, respectivamente,
y su principal objetivo es reducir el nimero de operaciones que tienen que ser
realizadas. En la Figura B.1 se muestra el diagrama de bloques del generador eficiente
de M-CSS [De Marziani, 2006].
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o |
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Figura B.1. Esquema de implementacion de un generador eficiente de M-CSS utilizando la arquitectura
de un generador de M/2-CSS.

Asi mismo, en la Figura B.2 se puede observar el diagrama de bloques del correlador

eficiente de M-CSS [De Marziani, 2006]. Es importante resaltar que tanto el generador

como el correlador eficiente desarrollados utilizan internamente una arquitectura

recursiva eficiente basada en un M/2-CSS [De Marziani et al., 2006].
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Figura B.2. Esquema de implementacion de un correlador eficiente de M-CSS utilizando la arquitectura

de un correlador de M/2-CSS.

A través de cada uno de los bloques genéricos que se han desarrollado (véase la Figura

B.1) se puede implementar el generador genérico, el cual estard formado por n;, bloques
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denotados por BG, donde cada salida genérica O, del bloque BG, estara conectada a la
entrada S,+1 del siguiente bloque BG,+1. En lo que respecta al correlador genérico (véase
la Figura B.2), este emplea una forma similar para conectar los distintos n, bloques que
lo forman, en el cual la salida O, del bloque BC, de correlacion esta conectada a la

entrada ¢,+1 del siguiente bloque BC,.1 de correlacion.

Por otro lado, cada conjunto se genera a partir de la semilla w formada por coeficientes
w1, que pueden tomar valores +1 ¢ -1 y pueden ser agrupados en forma matricial de

forma que Wy, ={wi1, W12, Wi e Wl,N,}' Cada semilla w tiene una representacion

decimal dada por pe{0, 1, 2,..., 2" —1}, la cual es caracteristica de cada conjunto
[Alvarez, 2005]. Considerando esto, un M-CSS formado por M secuencias de longitud L
generado a partir de la semilla w 6 p esta representado por S(pM(L), como se observa en
B.5.

Sl(,IL) [x] bsy, bsy, - bsyy
Sélz [x] bs,, bs,, -+ bs,,
S¥u = : = oo (B-5)
S}(l;—l,L [X] bsyan DSyap 0 bSyay
S]E;,L [k] bsyp  bsy, 0 bsy,

En la Figura B.3 se muestran dos ejemplos de la suma ¢,c[k] de sus funciones de auto-
correlacion para los 32-CSS de semillas a) p1=8 y b) p,=10, formados por M secuencias
(M=32) de longitud L (L=32).
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Funcion de auto-correlacion de un M-CSS (32-CSS) de semilla p,=8
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Figura B.3. Suma ¢,[k] de la funciones de auto-correlacion de las secuencias de dos conjuntos 32-CSS
con M=32y L=32, construidos a partir del generador eficiente con semillas a) p;=8 y b) p,=10.

En la Figura B.4 se muestra la funcion de correlacion cruzada entre dos conjuntos
complementarios de M secuencias, de semillas p; = 8 y p,=10, donde la suma ¢cc[k] de

sus funciones de correlacidn cruzada es nula.
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Funcién de correlacion cruzada entre dos 32-CSS de semillas, p;,=8 y p,=10

! \ \ \ \ \ \
| | | | | |
08-—-—-—-—-—-—-+ |- === T [ttty |- ——— == o= == —
| | | | | |
| | | | | |
06 | | | | | |
| | | | | |
04F - ————— - |- —— == — = + - - |- ——— === B - — —
| | | | | |
38 0.2 | | | | | |
SO [ H [ [ [
2 | | | | | |
- 0 ey & & S S &
o T I ] 1 ] ]
g | | | | | |
02F------+ |- T [ty |- T ==
| | | | | |
| | | | | |
0.4 | | | | | |
| | | | | |
0.6 --—————- - ———— == B [t e e = - —
| | | | | |
| | | | | |
08F - ——----+ [ [ [ [
| | | | | |
1 I I I I I I
0 10 20 30 40 50 60

Muestras

Figura B.4. Suma gcc[k] de sus funciones de correlacion cruzada entre las secuencias de dos conjuntos
32-CSS de semillas p;=8 y p,=10, considerando en ambos casos M=32 y L=32.
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Apéndice C. Fundamentos matematicos de la técnica
PCA (Andlisis de Componentes Principales)

El analisis de componentes principales se define por la transformacion lineal dada en la

expresion (C-1):
y=U"x (C-1)

donde X es el vector de caracteristicas con media nula sobre el que se realiza la
transformacion, formado por N caracteristicas; y es el vector resultado de la
transformacion, formado por K caracteristicas, siendo K<V; y U es la matriz de
transformacion. El problema a resolver sera la determinacion de la matriz de

transformacion U.

La matriz de transformacion U es determinista y de dimension NxK, estando formada
por m columnas {Uj, Uy, ..., Uy} linealmente independientes. Ademas, se asume que las
columnas de U forman un espacio ortonormal. Por tanto, se cumplen las dos premisas

siguientes:
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1 n=n
independencia :|U| #0 y Ortonormal:u'u, =35 = {0 Z;t Z, (C-2)

A los vectores que forman la matriz U se les denomina vectores base, de forma que los

elementos {y; v, ... yk} de Y son las proyecciones de X sobre los vectores base:
T
Yn = unx (C_3)

Dado un vector X N-dimensional con matriz de covarianza C, dada por (C-4):

Gy O Ciy
C C DY C

R (C-4)
Cni €2 Can

Lo que se busca es una matriz de transformacion U tal que el vector y tenga una matriz

de covarianza C, diagonal como la indicada en (C-5):

0-12 0O --- 0
0 o - 0

C=Ewi= T 5
0 0 o

Esta transformacion lineal es, por tanto, una transformacion de descorrelacion de las

componentes de X. Calculando la matriz de covarianza C,:
C, =E[yy' 1= E[(U'X)(U"x)" 1= E[U"xx"U]=U"E[xx" JU=U"C .U (C-6)

Si se impone la condicion de preservar la norma del vector, esto es:

2 2
Xl =vl
2 _ T _ T A\T T — T T C-7
"y"2 yy =T U =xUU X =>UU" =I5 U"=U" > U =matriz ortogonal ( )
[ =x"x
Aplicando esta condicion a la expresion (C-6):
C, = u'cu=U'CcU= uc, =CuU (C-8)
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Llamando U, a la n-ésima columna de U e imponiendo que C, sea una matriz diagonal

con elementos de su diagonal o
UHG: = Cxun = Cxun = G:U (C_9)

A partir de (C-9) se deduce que U es la matriz de autovectores de C, y que los o de la

diagonal de C, son los autovalores de C,. Por tanto, las varianzas del vector

transformado, se corresponden con los autovalores de C,. Si se denomina 4, a los

autovalores de Cy se cumple que o~ =4,. Se puede concluir que si un autovalor n de C,

es cero, su o, serd cero y por tanto el autovector asociado no supondra aportacion

alguna al espacio transformado.

Si el namero de caracteristicas K del vector transformado es pequefio esto quiere decir
que estas caracteristicas son muy efectivas. Logicamente, se buscan caracteristicas que

se puedan obtener a partir de una transformacion lineal de las variables originales.

Para encontrar un subespacio de dimension K (K<N) se pueden utilizar diferentes
criterios, los mas populares son: PCA por maximizacion de la varianza (medida de la
matriz de covarianza) y PCA por aproximacion del minimo error cuadratico medio. Sin
embargo, en este apartado Unicamente se abordara el criterio de maximizacion de la

varianza.
Criterio de maximizacion de la varianza.

Considérese la combinacion lineal:
¥ =2 Ux, =UfX (C-10)

donde y; es la primera componente de y; X y U; son dos vectores N-dimensionales. La

varianza de y, viene dada por:

J, = {[ —EQ[n—E] } {[u x—E{ulx} | ufx—E{u/x}] } wCu,  (C-11)
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Lo que se pretende es encontrar el valor de U; (eje principal) que maximice la varianza
de y; indicada en la expresion (C-11) bajo la condicion de que u/u, =1. Para ello se

introduce el multiplicador de Lagrange:
- :ulTCxul_ﬂ’l(ulrul_l) (C-12)

donde 4, es el multiplicador de Lagrange. El objetivo es calcular el valor del eje

principal U; que maximice {;

7
0,>—§:2C)(u1—2ﬂqu1 =0=C.u, =AU, (C-13)

De la expresion (C-13) se deduce que U; es el autovector asociado al autovalor 4; de C,.

Como el valor maximo de {; es:
é’lmax = u{ﬂ’lul _ﬂ’l(u{ul _1) = ﬂl (C-14)

Por tanto, para maximizar la varianza de y; hay que elegir el mayor autovalor 4; de C, y
para u; el autovector asociado a 4;. La segunda componente U, se obtiene maximizando

la suma de varianzas:

Jy =Var(y,)+Var(y,) (C-15)

siendo y, =U/X y y, =UX. En este caso, U; y U son los vectores que definen el plano.
La funcién objetivo, introduciendo los correspondientes multiplicadores de Lagrange, y

teniendo en cuenta las restricciones de que ulu, =1 (n=1,2) sera:
4/2 = (ulTCxul + ugcxuz _/7~1(U1Tu1 —1)—/12(U§U2 _1) (C‘16)

Derivando ¢{; e igualando a cero para obtener el maximo:

% =2C u,-24u,=0=C u, =4y,

u

54) (C-17)
—=£=2Cu,-24u,=0=C u, =4u,
ou,
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Al igual que en el caso de la primera componente, en este caso, de la expresion (C-17)
se deduce que A1 y A, son los autovalores de C,, mientras que U; y U son los
autovectores asociados. Teniendo en cuenta que el valor méaximo de (; viene

determinado por (C-18):
Comax = UIT/11U1 _/11(UITU1 _1)+u§ﬂzu2 _ﬂz(u§u2 -D=4+4 (C-18)

se deduce que 4; y 4, son los autovalores de mayor valor de C,, donde u; y U; sus

autovectores asociados, respectivamente. Se debe destacar el hecho de que la covarianza

entre y; e y, dada por U/ C U, es cero ya que Uju, =0.

Generalizando, se puede concluir que la varianza maxima del componente de orden K

N
Vi =Zun,(xn =ULX se obtiene para una Ux que coincide con el autovector de C,

n=1
asociado al autovalor ix de C, que ocupe el K-ésimo lugar ordenados de mayor a

menor: A4 >4, >--> A4, > >4,

Es evidente, que si el nimero K de componentes principales seleccionadas es igual al
namero de componentes iniciales N (N=K: UU’=J), la recuperacion de los objetos al
espacio original tras su proyeccion es perfecta. Esto se demuestra facilmente, si se

denomina X al objeto recuperado, y U a la matriz de transformacion completa, se tiene:

y = U"x = Objeto proyectado al espacio transformado
C-19
x=Uy=UU"x=x= ||X - >”<||2 = 0= Error de recuperacion nulo ( )

En el caso de que K<N, esto es, si se desprecian N-K componentes (autovalores) en
T ., ,
cuyo caso UU'#/, la recuperacion no sera perfecta. En este caso, se define el error de

recuperacion como la diferencia entre el vector proyectado X y el recuperado X :
e =|x-X| (C-20)

Tal y como se demuestra a continuacion, el error de recuperacion viene determinado por

N
la suma de los autovalores descartados 2 A, .
n=K+1
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Si se denomina U,.; a la matriz de transformacién en la que se han eliminado las N-K

componentes:

y = U’ x = Objeto proyectado al espacio transformado

] (C-21)
red

~l12 7
x=U_y=U_ U X#X= ||X— X|| # 0 = Error de recuperacion

N
donde el error de recuperacion esta dado por 8=||X—>?||= Z A, .En resumen se
n=K+1

cumple:

=0 siU
#0 siU

||X_5\( NxN

(C-22)

NxK

Cuando se utiliza PCA en clasificacion, el error de recuperacion permite determinar la
pertenencia de un objeto a una clase a definida por su matriz de transformacion U. Si el
error de recuperacion es menor que un determinado umbral &, se puede afirmar que el

objeto pertenece a dicha clase.

si & <& => objeto X pertenece a la clase o (C-23)

Una vez establecida la pertenencia del objeto a una clase, se puede determinar si dicho
objeto coincide con alguna de las muestras de entrenamiento utilizadas para crear la
matriz de transformacion, o al menos a cual de ellas se asemeja mas. Para ello, se
calcula la distancia Euclidea entre el objeto y cada una de las muestras de entrenamiento

en el espacio transformado, segun se indica en la expresion (C-24).

A~

d=|y-y,

ol Siendo G el nimero de patrones (C-24)

El objeto se asemeja al patron con menor distancia Euclidea d.
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