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Resumo: Este trabalho estabelece um novo método de estimacgdo de
localizagdo usando a relagéo existente entre o atraso de exces médio e o
atraso de epalhamento em um canal de propagacdo de um sistema
cdular. Uma vez estimado o atraso de epalhamento, este valor é
utilizado para corrigir as distancias na equagéo de localizagdo usando o
método da maxima verosimilhanca. Na simulacdo de trajetérias, a
disténcia entre a i-ésima base e o mével, asim como a localizag&o final,
sdo estimadas através da filtragem de Kalman O erro de localizagéo é
minimizado se cnhecemos a estatistica dos erros introduzidos pela néo-
visada-direta (NLoS) e ruido de medida. Comparado com outros
métodos, o0 algoritmo proposto apresenta excedente precisao
Palavras-chave: Maximum likelihood estimation (ML), Non-Line- of-
Sight (NLOS), time of arrival (TOA), time differenceof arr ival (TDOA).

Abstract: This paper establishes a new location estimation method using
the relationship between mean excessdelay and delay spread in a channel
model for a wireless ystem. Once the delay spread is estimated, its value
is used to correct the distance etimated in the maximum likehood
location equation. In trajedory simulation, the distance between i-th
base and the mobile, besides the final location are estimated through
Kalman filtering. The location error is minimized if we know the error
statistics introduced by NLOS propagation and measured noise.
Compared with other methods, the proposed algorithm shows big
accuracy.

Keywords: Maximum likelihood estimation (ML), Non-Line- of-Sight
(NLOS), timeof arrival (TOA), time differenceof arrival (TDOA).

l. INTRODUCAO
Os regulamentos para localizacdo mével foram estabeleddos
pelo FCC o qual determina que a predsio de localizagdo para
fase Il é de 100m em 67% do tempo e 300m em 95% do
tempo para sistemas de localizagdo baseados na rede [1]. Os
métodos principais de localizagdo do terminal mével sdo por
intensidade de sinal, &ngulo de degada (AOA), tempo de
chegada (ToA) e diferenca de tempo de cegada (TDoA).
Infelizmente, sgja qual for o método utilizado, o ambiente
adverso de propagacdo imple grandes obstaculos para
estimagdo predsa dos par@metros envolvidos mesmo
utili zando mdlti plas estagBes bases. O problema de etimagdo
n&o é tdo complicado quando s receptores estédo distribuidos
ao longo de uma linha reta, onde muitos processos 6timos
foram desenvolvidos para este @so [2] —[4]. Contudo, quando
os receptores estdo distribuidos arbitrariamente, a estimacéo é
mais complexa Em ambientes urbanos tipicos e adversos
podem, namaior parte das vezes, ndo haver visada diretaentre
0 mével e a estacdo base. Devido a reflexfes e difragdes do
sinal, as ondas de propagacdo podem percorrer disténcias
adicionais na ordem de ceitenas de metros devido aos
multipercursos e a onda direta é bloqueada [5]. Este
fendbmeno, o qual refere-se a0 erro de ndo-visada direta
(NLOS) transforma-se en uma edtimativa polarizeda da
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localizacdo do mével. Este prodema é mnsiderado o mais
critico no process de locali zagdo [5], [6].

Chan e Ho [7] propuseram um algoritmo de localizagdo
baseado na diferenca de tempo de Chegada (TdoA) de maxima
verossmilhanca em 2 pass, 0 qual € muito predso quando o
problema de ndo visada direta ndo é téo sério. Considerando o
problema de ndo visada direta, Wang [8] propds um algoritmo
gue utili za programagdo mateméatica para se obter a estimativa
de maxima verossmil hanca da posicéo da fonte an dominio
restrito definido pelas desigualdades indwzidas pea
propagacdo sem visada direta (NLOS). De modo a mehorar a
estimativa na situacdo de ndo visada direta € necessrio
desenvolver um algoritmo robusto a este tipo de ero. Dados
reais apresentados pela Motorola e Ericson [9] mostraram
gue T, (atraso em exces®) € esencialmente wrrelacionado
COM Tgys (espalhamento do atraso) do canal de propagacéo.
Foi confirmada esta correlacdo através de simulagdes
realizadas com o modelo do COST-259 em ambientes tipicos
urbanos e este fator de @rrelagdo, entre Ty € T, éda
ordem 1:1 nacondi¢cdo de NLOS e 2:1 em visada direta (figura
1) . O agoritmo proposto neste trabalho usa esta correlacdo
entre eses pardmetros de modo a corrigir as distancias
medidas na equagéo de localizagdo[10].

Ambiente Tipico Urbano(NLOS)

2500

Coeficiente de Correlagdo ~1

0
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Espalhamento de Atraso x velocidade (m)

Fig. 1- Espalhamento de atraso x Atraso excessvo médio

. ALGORITMO PROPOSTO

Por simplicidade, consideraremos o problema de localizagdo
no espago hi-dimensional. A formulagdo também podera ser
estendida ab espago tri-dimensional. Sgjam M estacdes bases
arbitrariamente distribuidas num plano 2-D (fig.2). Admita-se
também que (x,y) é a posicdo da estacdo movel, (x,y;) é a
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posicao da i-ésima estacdo base ed; é a distdncia medida no
recetor i. Em grandes cidades e en areas montanhosas o
problema principal em propagacdo é a ndo visada direta
(NIoS). Nesta condicao, a comunicagdo € mantida via multi -
percursos. Entretanto, o0s multi-percursos  possuem
comprimentos diferentes em relagdo a visada direta o que
causara erros na predsao da posicdo final. Estes erros si0
enormes e polarizados, tornando-os dominantes obre os erros
de medidas.
A

A Estacdo Base Y

D Estacao M 6vel

Fig. 2- L ocali zag&o no pano 2-D

Incluindo-se as influéncias dos erros NLOS e de medidas em
nossa formulagdo, temos:

q ={(x-x+y-yf+n, i=12..M @

onde d; =cr; éamedidada distdncia entre a estacdio movel e
o receptor da estacdo basei, ¢ é avelocidade de propagacao do
sinal, 1; representa o atraso e n; 0s erros devidos a ndo
visada direta e ruido de medida o qual, normamente, tem
média nula. Tomando-se o valor médio de d;, no tempo,
através de L amostras temos:

di:\/(x_)(i)2+(y_)/i)2+ﬁi, i=1,2..,M (2
Re-arranjando s termos na equagdo e devando-a & quadrado
temos:

X2 =236 452 +y2 —2yy, +y2 =, - |

©)

Fagamos x% +y? =d e x? + y? = K,
Desta forma, temos:

~ 20 -2y +d =(d A [ -k

Admitamos que Z =[x, y,d]Tseja o vetor de incognitas e
expressando (4) naforma matricial temos:

4)

G.Z,=h, ®)
onde:

0-2% -2y; 10
cesf 2 T

g : : :0

EF 2Xm —2Ywm 1%
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O estimador de méxima verossmil hanga que minimiza asoma
do erro quadrético médio é dado por:

z,=(cl6,)"clh

(6)

OoOoOod
=
MOOoOOod

)

O valor esperado de Z, dado d & forneddo pela seguinte
eXpressio;

Elz, /d)= E@(G;GJIG;H] /d §= re.) "erel/d) @
onde;

- -\ ~, ~ - . OO
E(h /di):di2_2diE[ni]+Emi2D_Ki €)

g 8
No algoritmo proposto, aﬁl € etimado através das L amostras
tomadas no tempo através da relacao:
of = E[diz]— Eld;]? = E[n?]— ElnJ? (10)
O vaor de E[n] é ohtido através da correlagio entre o
espalhamento de atraso e 0 atraso de exces médio[9]. O

a-d
valor E[n? [ é obtido através da relagio estatistica :
B B

0-0 o2

Emiz 0= 0 + E[ﬁl ]2 (11)
g ga L

Aplicando-se os valores ohtidos em (9) e resolvendo (7)

obtemos uma primeira estimativade Z ,

Nesta primeira estimativa de Z, utilizamos a independéncia
dasvaridveis x, y e d, embora avariavel d sga dependente
das variaveis x e y. Paramelhorar a predsdo da estimativa de
localizacdo devemos usar esta dependéncia como € feito em
[8]. Sjam os erros de estimagéo de x, y e d como sendo

e, € e e;. Daqui em diante, indicaremos a i-ésima entrada
de uma matriz Z, como sendo [Za i » entdo as entradas no
vetor Z,, tornam-se:

[Za]l =x° te, [Za]z =y° + e, [Za]s :d0+63, (12

onde x°,y%e d° representam os valores verdadeiros de x,
y e d . Definindo um outro vetor de ero como sendo:

v =h'-G,Z, (13
onde:
2C
gza 12[ D. OE
=z, B e.=t 1F (14)

gza]B E @- 1E
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2L
ez, = Bkz [, substituindo (12) em (13), nds temas:
B°E

|_\|1'J1 =2x%¢, +e7 = 2x%,
|_\|1'J2 =2y%, +e5 =2y, (15)
|.\I/IJ3 =€

Obviamente, as aproximagdes acima sdo vdidas smente
quando cs erros e, e, e e; S30 muito pequencs. A matriz de

covaridncia ¥ é dada por:
¥ = EBJ/'\V'T E: 4B co(z, B’

B = diag{xo, y°, 0,5}

(16)

A matriz de ®varidnciadeZ , é @lculada conforme mostrado

em|[7]:

covz,) = (6I¥ G, )", 17)
onde:
¥=4BQB e B=diagld?, .., d} (18

e Q representa a matriz de @variancia do ruido medido e
d;,...,dY indica a distancias verdadeiras entre a fonte eos
receptores.

Como se trata de uma groximagéo, os elementos x° e y° na
matriz B podem ser substituidos pelos dois primeiros
eementos x e y de Z,. Analogamente, a estimativa de
méxima verossmilhancade Z , € dada por:

T o T

zp:ﬁsaw Gaﬁ G, ¥ h=
T A LAt T I
:ﬁsa B (covg,))'B Gaﬁ G, B (covg,)) B h

19

Desta forma, a estimativa da posigéo final Z =[x y[" édada
por:

Z:\/Z ou Z:—\/Z

Aqui, o sina de x devera coincidir com o sinal de [Za]1

calculado pela solugéo de (7) e o sinal de y coincide cm o
sinal de [Z,],.

(20

I11.1. FILTRAGEM DE KALMAN

Num terminal mével, além do ruido gerado pel as condi¢des de
propagagdo do sina no meio, temos o ruido gerado pelo
movimento. Para compensarmos este tipo deruido prope-se a
utili zagdo do filtro de Kalman como elemento estimador das
distancias entre o méve e as estagdes bases. Desta forma, o
filtro de Kaman é usado na determinacdo dos valores de
distancia média E(di (t)) da equacdo (9), em temporeal, entre

825

o terminal mével em movimento e ai-ésima estagdo base. Este
valor de E(di (t)) é utili zedo entdo para calcular aﬁl através
de:

»_ 1 ¢
" L-1 1=1
O vaor de E[n] é ohtido através da correlagio entre o
espalhamento de atraso e 0 atraso de exces médio [9] e 0

o (d () - E[d; ©])? (21)

0~ 0
valor E[m? [ éoktido através de (11):

B B
Os vaores encontrados 50 aplicados no equacionamento
proposto incluindo a dependéncia das variaveis x, y ed, e
apos a determinacéo da posicéo do mével através da equacio
(20) utili za-se novamente afiltragem de Kalman para rastrear
o terminal movel, diminuindo-se, com isto, a variancia final
do erro de locali zagdo

¢ Equacionamento

As guintes equagles (22-29) sfo adaptadas de [11]. O vetor
de dados de estados satisfaz (22)

Xap = ®x, +Tw, (22

0 -, :
onde x, = B<k X Ee o wetor de estados no instante t, ,
Xk indica aprimeira derivada de x,, w, € o vetor de ruido

com metriz de @variancia Q =o'l e
O AtlC 0o O

O = , = 23
0 1 E T ThE 9

O proces de medida € descrito por:

Y =HX +vy (29

onde y, €0 vetor de dados medidos, H :[I O] e Vv, possl
matriz de @variancia R =o' 2l .
As equagtes (25-29) apresentam a operacdo iterativa do filtro

X1k = OXy i (29

Pesik = P, @' +TQIT (26)
1

K= Pk+LkHT(H PuikH'T +R ) 27

Pessier = (| =KH)Pyayy (29)

Xk+1k+1 = Xk+1k +K(yk+1_H(I)Xk,k) (29

onde K representa o ganho de Kalman e P, , € a matriz de
covarianciade Xy -
Portanto, no caso da estimativa da distancia, o vetor de estados

é dado por x, = Eﬂk(t) dlk (t)gonde d (t) representa a

distancia em funcédo do tempo e dlk (t) avelocidade radial.
No caso da estimativa fina o vetor de etados € dado por

xk:[xk Vi Vo vyk]T, onde (X yx) representa a
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coordenada do mével e (ka ,vyk) as velocidades do movel nas
diregdes x ey respedivamente.

in . RESULT ADOSDE SIMULACAO E COMPARACAO

Neste item ser&o apresentadas as smulagles reali zadas com 0s
algoritmos propostos e seus resultados, comparando-0s com 0s
principais algoritmos conheddos.

1 Num primeiro cenario, 1000 msi¢es do méve sio
sorteadas aleatoriamente e para cada posicdo somam-se o
ruido de medida e o ruido de ndo visada direta ( Rayleigh e
com distribuicdo constante) e sdo extraidas as distancias
médias. E aplicado oalgoritmo proposto conformeitem I1.

2. Num segundo cen&io o movel percorre uma
trajetdria definida e para cada posicdo desta trajetoria somam-
se 0 ruido de medida e o ruido de ndo-visada direta (
Rayleigh). As disténcias médias 0 estimadas pelo filtro de
Kalman. E aplicado o algoritmo proposto e apés ohtida a
posicdo, é aplicado a filtragem de Kalman novamente para
melhorar esta estimativa (item 11.1).

1 Primeiro cenario - As smulagdes foram realizadas
admitindo-se a existéncia de 4 receptores (M=4), 0s quais
est8o |ocali zados um longe do autro. Suas posi¢des $o:

(x,=0 km, y;=0 km), (x,=-5 km, y,=8 km), (xs=4 km, y;=6
km), (x,=-2 km, y,=4 km) e a fonte move-se aleatoriamente
num espago quadrado entre -5km < xo, Yo< 5 km, com os
valores dados pela seguinte expressio:

Xo =50{1-2rand(1)) km

Yo =5{1-2tand(2)) km (30

onde rand(l) gera um nimero aeatdrio de zero até um com

distribuicéo uniforme.

Utili zamos a distribuicdo gaussana para simular o ruido de
medida e a distribuicdo Rayleigh ou distribuicdo Uniforme
para simular o erro de ndo visada direta (NL0S). Portanto, as
distdncias medidas <0 oltidas através das sguintes
expreses.

d; =d? + 0, o Oandn(l) + rayleigh(0 ray)
d; =d? +00s (Fandn(l) + Ny (Fand(D),

(3D
(32
onde d° é a distncia exata da estagio movel até i-ésma
estacéo bese, g o5 representa o desvio padréo do erro de
medida gaussano, Ny.,; € 0 erro maximo numa distribuigio
de ero uniforme, g, €0 desvio-padrdo numa distribuicao

Rayleigh, ambos, devido a propagacdo NIoS. As fungdes
randn(.) / rayleigh(.) geram as distribui¢Ges gaussanas e de
Rayleigh respedivamente. Utilizamos as distribuicdes
Rayleigh e Uniforme pois, para estas distribuicdes, as rel agdes
entre média e desvio-padrao sdo fixas e mnheddas:

HRayi =TT/ 20 gy (33
Hynit = \/_3Uumf (39

Estimamos o ero de localizacdo médio tomando-se uma
média de 1000 psigBes aleatoriamente escolhidas (x,y). Para
cada posigAo, estimamos uma distancia média E[d; |, easua

variancia dada por o7 = E[diz]— E[d;]* tomando-se a média
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de L medidas de distancias independentes(d; ). O erro médio

E[ni] € ohtido das relagdes dadas por (33) e (34) e EErni2 Eé
B E
ohtido através de (11).
NOs avaliamos o desempenho do algoritmo proposto
comparando-o ao algoritmo de Wang [8] e ao algoritmo de
Chan [7] com uma correcdo para ndo-visada direta (NLOS).
No algoritmo de Wang, para cada posicéo (x, y) obtemos L
estimativas (x,,y,) € tomamos a média delas para se obter a
estimativafina, isto &
- 1¢ - 1¢
X:f X, € y:I Yn

n=. n=.

(39

Uma corregdo para distancia sem visada direta é aplicada @
método de Chan, como proposto Y. Jeong [9]. Esta corregdo é
dada por:

d; scorrigido = (d; -~ E[n ) - (dy — E[n,]) (36)
onde d,; =d; —d; representa a diferenca de distancia
medidas entre os receptores i e um. Utili zou-se esta correcdo
para compensar o0 erro de visada direta (NLOS) antes de se
aplicar a equacdo de estimacdo de localizagdo de Chan [7].
O erro de locali zagao médio (ELM) é dado por:

ELM :EE/(%—XO)H(Q—yO)ZE (37)

onde (x,, Yo )éaposicio exata e (X, y) éa posicho estimada.

e ete valor é aculado tomando-se a média de 1000
simulagdes independentes (posicbes diferentes), com L=30
amostras cada (exceto item 4, detalhado a seguir).

Nas smulagles, quatro situaces sio anali sadas:

1) A probabili dade do erro de localizagdo é @lculada para o
erro NLoS de distribuicdo Rayleigh, para os trés métodos.
Para cada localizecdo e @da estacdo base (com L
amostras cada) um valor diferente de ory; € usado,
aleatoriamente distribuido entre 0 e 300 m, para gerar os
dados. O ruido de medida foi gerado como uma variéavel
gaussanacom g o5 =10m (Fig. 3).

2) O ero de localizagdo médio (ELM) é alculado para
todos os métodos como uma funcdo do desvio padréo do
erro sem-visada direta (NLoS) (para ambos, erro de
distribuicdo uniforme e Rayleigh), com a varidncia do
ruido de medidafixo (Figs. 4, 5).

3) O ero de localizagdo médio é alculado para todos os
métodos como uma fungdo do desvio-padréo do erro de
medida, g, o5, com um erro de ndo-visada direta (NLoS)

como uma distribuicdo uniforme entre 0 e 300m (Fig. 6).

4) O earo de localizacdo médio € alculado para todos os
métodos como uma fungdo do ndmero de amostras, L,
tomadas para cada posi¢ao. O ruido de medida foi gerado
como uma variavel gaussana com o g =10m eoero
de ndo visada direta (NLoOS) como uma distribuicdo
uniforme entre 0 e 300m (Fig. 7).
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Fig. 3 — Probabili dade do Err o de localizagdo médio paraerro NLOS
Rayleigh (O g, sorteado entre 0-300m), com L=30, M=4 e ruido de

1000

medida gaussano 0| og =10m.
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Fig. 4 —Err o de locali zagdo médio como umafung&o do erro maximo
NL OS (distribuicéo unifor me), com ruido de medida gaussano,

JLOS :10m,e M=4,
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Fig. 5 —Err o delocali zagdo médio como uma fungéo de O Rayl (Erro

NLOS Rayleigh), com ruido de medida gaussano, 0 og =10m, e
M=4,
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Fig. 6 — Err o de localizagdo médio como uma fungéo doMbadréo do
erro demedida, 0| g, com erro NLOS com distribuig&o unifor me (0-
300m) e M=4,

—5—- Chan com correcao

Erro de Localizacao Medio (m)
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L (Amostras)

Fig. 7 —Err o de locali zagdo médio como uma fungéo do nimero de

amostras, L, pararuido de medida gaussano, 0 o =10m, erro

NLOS dedistribuicéo uniforme (0-300) e M=4.

N6s podemos verificar dessas figuras que o desempenho
global do novo método é muito melhor que os méodos de
Wang e Chan, para L = 2. Podemos ver também que quando
aumentamos o ruido de medida o novo algoritmo n&o
apresenta qualquer degradacdo perceptivel na estimativa de
locali zacdo.

2. Segundo Cenério — As smulagBes foram reali zadas
considerando-se duas Stuagles:

Na primeira situagdo admitimos também a existéncia de 4
recetores (M=4), os quais estdo localizados um longe do
outro. Suas posi¢des 0 as mesmas do primeiro cenario.

E a fonte move-se segundo uma trajetoria retilinea apartir de
uma posi¢do inicial sorteada dada por:

Xo =5000(1 -2 tand(l)) m

Yo =5000{1- 2 Fand(})) m (39

As velocidades nas diregdes x e y também sdo sorteadas para
cadatrajetéria e édada por:

v, =15[(1-2Oand(l)) m/s

v, =15[{1-2[Fand(1)) m/s (39

Utili zamos a distribuicdo gaussana para simular o ruido de
medida e a distribuicdo Rayleigh para smular o erro de ndo

5
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visada direta (NL0S). Portanto, a distdncia medida entre o
movel e a i-ésima estagdo base num tempo t € oktida ravés
da seguinte expressio:

d; (t) = dP (t) + o 0s Fandn(l) + rayleighogay)  (40)

onde d(t) é a distAncia exata no tempo t da estagio mével
até i-ésima estagdo base. Utilizamos a distribuicdo Rayleigh
pois, conforme visto pela expressio (33), a relacdo entre
média e desvio-padréo éfixae mnhedda

Para cada trgjetéria sdo sorteados os valores de ogy
(uniformemente distribuido entre 0 a 300m) para cada
distdncia d; e apds o sorteio este se mantém fixo até o fim da
trajetoria.

Para cada posicdo medida do mével, num paso de 0,1s,
estimamos uma distancia média E[di (t)] através do filtro de

Kaman e a sua variancia dada por (21) através de L medidas.
O eromédio E[ni ] € ohtida da relacéo dada por (33).

N6s avaliamos o desempenho do algoritmo proposto
comparando-o ao algoritmo de Wang [8] e ao algoritmo de
Chan [7] com uma correcdo para ndo-visada direta (NLOS).
No algoritmo de Wang, para cada posi¢éo (x, y) obtemos L
estimativas (x,,,y,) € tomamos a média delas para se obter a
estimativa final através da equacéo (35).

Uma corregdo para distancia sem visada direta é aplicada a
método de Chan, como proposto Y. Jeong [9], de acordo com
a equacdo (36).

Para os trés algoritmos, apds a obtencdo das estimativas x ey
da unidade mével, é aplicado novamente a filtragem de
Kaman para se diminuir a variancia do erro de estimag&o
final.

O erro de localizagdo médio (ELM) é dado por (37) e de é
estimado neste trabalho tomando-se a média de 100trajetorias
independentes com 2000 pontos cada (Figura).
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Fig. 8 — Probabili dade do Err o de localizagdo médio para 100trajetérias
retilineas com erro NLOS Rayleigh (com O g, sorteado entre 0-300m) e
fixo paracadatrajetdria, com L=30, M=4 e ruido de medida gaussano
Olos =10m.

Numa segunda situacao para cada trajetéria sdo sorteados 0s
valores de oy, (uniformemente distribuido entre 0 a 300m)

para cada distdncia d, , sO que destavez o valor deste sorteio
é feito a cada P pontos da trgjetdria, ou sga, 0 movel pode
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passar de uma situaco de visada-direta parando visada-direta
com relacdo a i-ésima base dependendo deste sorteio (Fig. 9).
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Fig. 9 — Probabili dade do Err o de localizagcdo médio para 100trajetérias
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medida gaussano 0 og =10m.
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IV. CONCLUSAO

E proposto um novo método de localizagdo, o qual explora a
relacdo entre o espalhamento de atraso e o atraso médio
excessvo na presenca de aros NLoS. O agoritmo proposto é
simples etem maior predsdo que o algoritmo de visada direta
(LoS) com correcdo de distancia, proposto por Jeong [9] e do
gue o agoritmo NLoS proposto por Wang [8], 0 qual usa
programacdo matematica para encontrar a estimativa de
maxima verossmilhanca da posicdo de fonte num dominio
restrito. Paramelhorar apredso de estimagdo com o terminal
movel em movimento é utili zada afiltragem de Kalman.
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