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Abstract. En el trabajo se presentan simulaciones de la implementaciéon
de una estimacion de estado en forma distribuida en una red de inalam-
brica de sensores para el seguimiento de objetivos moéviles basado en un
esquema de un filtro de particulas en forma distribuida en nodos lideres.
Estos son seleccionados en forma dindmica de acuerdo al desplazamiento
del objetivo. En particular se evalia el uso de un modelo de medicién de
angulo de orientacién relativo del objetivo a seguir, para la estimaciéon
en tiempo real de la velocidad y trayectoria del mismo a través de una
region bajo la supervisiéon de la red.
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1 Introduccién

Una red de agentes consiste de un conjunto de dispositivos que comparten un
entorno e interactian entre si. Estos sistemas suelen ser usados para solucionar
problemas que son dificiles o imposibles para un agente individual [7]. Un ejemplo
de red de agentes son las redes inaldmbricas de sensores, que consisten en un
conjunto de dispositivos generalmente idénticos, llamados nodos, desplegados
sobre un region geografica de interés, que se usa para la mediciéon y monitoreo de
diversos fenémenos fisicos, o para la deteccion y seguimiento de eventos, en forma
cooperativa y coordinada [1]. Tales nodos poseen capacidad de comunicaciéon con
los nodos vecinos y de procesamiento de la informacion.

Un ejemplo tipico de aplicacién usando procesamiento cooperativo de la in-
formacién en redes inaldmbricas de sensores puede ser localizacién y seguimiento
de objetos méviles en forma colaborativa. En este contexto la formulacién del
problema implica la medicién y observacion del estado del evento, cuya evolu-
cion temporal/espacial puede ser modelada como un proceso estocastico, que
dependiendo de los sensores a utilizar, puede ser no lineal y no gaussiano. Los
sensores utilizados en tales aplicaciones son generalmente camaras (sensores de
imégenes). Un modelo valido para las observaciones es el empleo de mediciones
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angulares relativas del objetivo a seguir, respecto de la posicién de cada nodo, lo
implica una ecuaciéon no lineal en la observaciéon y una distribuciéon de probabili-
dad a posteriori no gaussiana. Bajo estas consideraciones la estimacion de estado
puede ser realizada mediante técnicas de filtrado bayesianos, més especificamente
implementaciones secuenciales de Monte Carlo, como filtro de particulas [2].

Desde el punto de vista de la informacién a intercambiar entre los nodos, el
procesamiento distribuido se puede discriminar en dos grandes clases: los que
trasmiten las mediciones sin procesamiento (en crudo) y en los que se intercam-
bian datos procesados. A su vez, este tltimo se puede dividir en base al conjunto
de nodos que realizan la estimacion del estado en: estimacién distribuida basada
en nodos lideres, donde un solo nodo es el encargado de la tarea de estimacion y
estimacién distribuida basada en consenso, donde todos los nodos procesan los
datos simultaneamente.

En este trabajo, consideramos a una red descentralizada de caAmaras para
realizar tareas de estimacion a través de procesamiento y comunicaciones locales
basados en la distribucién del procesamiento en nodos lideres. La contribucién
de este trabajo es la implementacién simple de un filtro de particulas en forma
distribuida para realizar tareas de estimacién de las posiciones de un objeto en
movimiento utilizando sensores de imagen.

El trabajo est4 organizado de la siguiente manera: Primero se presenta una
descripcion del filtro de particulas en la secciéon 2, luego la formulacion del prob-
lema de seguimiento de un moévil mediante una red de sensores, asi como su
descripcién matematica, es el objeto de la Seccién 3. En la Seccién 4 se analiza
los problemas de inicializacion de la red de sensores y de transferencia de lider-
azgo, dentro del contexto de métodos de filtrado de particulas adaptados a una
red distribuida. Los resultados de diversas simulaciones numéricas se describen
en la Seccion 5. Finalmente, las conclusiones se exponen en la Seccién 6.

2 Filtro de particulas

El Filtro de Particulas es un método de Monte Carlo aplicado a la estimacion
bayesiana en forma secuencial. Los filtros bayesianos secuenciales son métodos
recursivos que permiten estimar el estado de un sistema. Considere un vector de
estado x; que se desarrolla de acuerdo a al modelo de sistema

X = f(Xk-1,Vk) (1)
donde f(,) es conocida y vy, es ruido blanco que es independiente de los estados
pasados y presentes y cuya funciéon de densidad de probabilidad (fdp) es cono-
cida. Al tiempo &, un vector de medicion yg es observado, el cual esta relacionado
a x; a través del modelo de medicion

yi = h(xg, wi) (2)

donde h(,) es conocida y wy es ruido blanco de medicién y cuya fdp es conocida.
El conjunto de las ecuaciones (1) y (2) junto con sus hipétesis estadisticas forman
el modelo probabilistico del sistema.
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El estado que no se puede observar {xy; k € N} es modelado como un proceso
de Markov con una distribucién de probabilidad inicial p(xq) ~ N(My, Xo)
y una probabilidad de transicién p (xg|xx—1). Se asume que las observaciones
{yk; k € N} son condicionalmente independientes en el tiempo dado el proceso
xi vy la funcion de verosimilitud p (yx|xx) [5]. El enfoque bayesiano consiste en
calcular la fdp a posteriori p(xj|y1.x). Se puede demostrar que fdp a posteriori
se puede calcular en forma secuencial desde una fdp previa p(xg—_1|y1.6—1) v €l
vector de medicién yy.

P(Xk|Yi:k—1) = /P(Xk|ka1)P(Xk71|Y1:k71)ka71 (3)
~ p(yelxx) p(Xkly1r-1)
PlxlyLe) = P(Yrly1h—1) @

El objetivo principal es la estimacion instantanea del valor de expectacion del
estado actual.

Soluciones analiticas son, en la mayoria de los casos, imposibles de lograr
e implementaciones numéricas involucra la computacién de integrales multidi-
mensionales. Una excepcién importante es el caso especial de sistemas lineales y
gaussianos.

Los filtros de particulas pueden manejar las no-linealidades. El filtro prop-
uesto aqui es una simple implementacion del filtro de particula del tipo muestreo
de importancia y remuestreo, descripto en [2, 6]. La funcién bésica del filtro es
aproximar la densidad a posteriori del estado del mévil, dadas todas las medi-
ciones, por un conjunto de P puntos, {x};p € P}, llamados particulas, con sus
correspondientes pesos, wi. Lo que implica una discretizacion de p(xx|y1.x):

P
P(Xklyrx) = > wid(xx — x}) (5)
=1

donde ¢ denota la funcién delta de Dirac. Las particulas y sus pesos son ac-
tualizados recursivamente a medida de que se disponen de nuevas mediciones.
Las particulas se actualizan usando la ecuacion de estado en tiempo discreto (9)
distribuida de acuerdo a la densidad de transicién:

X}, ~ P(Xk /X1, Yi) (6)

Para solucionar el problema de degeneracién de las particulas se utiliza un es-
quema de remuestreo. Esto elimina muestras con bajos pesos de importancia y
replica muestras con alto peso. El resultado son muestras independientes idén-
ticamente distribuidas uniformemente {x},wi} — {X, &}, & = 1/P. Por lo
tanto la estimacion del estado se obtiene por el cilculo de la expectacion:

P
X = E{xelyr} =) iR, (7)

=1

44 JAII0 - ASAI 2015 - ISSN: 2451-7585

226



ASAI 2015, 16° Simposio Argentino de Inteligencia Artificial.

3 Planteamiento del problema

Comenzamos asumiendo que N nodos estan desplegados aleatoriamente sobre
una 4rea, con posiciones preestablecidas (z¢,y%),i € {1..N}. Cada uno de estos
nodos esta equipado con un sensor de imagenes omnidireccional de modo tal que
pueden captar objetos en cualquier posicién angular pero dentro de un radio
determinado por la resoluciéon de la camara. Es decir, el alcance de cada nodo
sensor es finito, y asumido idéntico para todos los nodos. A su vez, los nodos
poseen limitaciones en el rango de comunicacién. Esto determina que solo pueden
transferir informacion a nodos que estan a su alcance de capacidad de transmision
(nodos vecinos). Se asume ademas un procesamiento previo de las imagenes como
los presentados en [4, 8], para realizar la deteccion del objeto y la determinacion
de la posicién angular del mismo en relacion a la posicion del nodo.

Suponemos también que existe un objeto en movimiento dentro del area de
cobertura que en todo instante estd siendo monitoreado por al menos un nodo
sensor.

3.1 Modelo dinamico

En el contexto de méviles maniobrando lentamente, consideramos un modelo de
velocidad casi constante [6] [3].

El vector de estado x representa las coordenadas (z,y) y las velocidades (&, 3)
del movil en el plano 2-D para un tiempo de muestreo § entre observaciones.

x = [wyiyo]" (8)

Donde el vector de velocidad es tipicamente constante por periodos cortos. La
ecuaciéon de estado en tiempo discreto asociada en el instante de tiempo k es

Xpt+1 = Fxp + Ty (9)

donde F es la matriz de movimiento y I es la matriz de ruido de transicién para
un intervalo de muestreo dy. vy ~ N (0, Q) es el vector 3 x 1 del ruido de proceso,
donde la ultima componente es el ruido asociado a los errores de sincronizacién
entre las observaciones.

3.2 Modelo de medicién

Las observaciones disponibles en el instante k& son mediciones de angulos prove-
nientes de un conjunto formado por M; nodos cercanos al moévil.

i = h(xg) + wp (10)

donde wy, es un ruido gaussiano independiente con media cero con varianza o3,
siendo el modelo de observacién de cada nodo como sigue:

h(x)™ = arctan(yy — y2* /z), — z*) (11)

es el verdadero dngulo direccién azimutal.
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4 Distribucién del procesamiento basado en nodos lideres

Inicialmente el movimiento o presencia de un objeto activa el mecanismo de
deteccion en los nodos. El primer nodo que detecta el movimiento es usualmente
el mas cercano a el. Este nodo es llamado nodo lider. En cada instante k, el
lider junto con otros nodos (quizas ninguno), que observan el movil determinan
un conjunto. Este conjunto es llamado claster y se conforma alrededor o en las
cercanias del objeto. Cada nodo realiza observaciones y se las transmite al lider,
quien las colecta para llevar a cabo una estimacién del estado actual del moévil.
La estimacion es realizada usando un filtro de particulas que corre en cada nodo
lider.

4.1 Inicializacién del filtro

Después de que la primera deteccién es realizada por el clister, el lider ejecuta la
inicializacion del filtro. Esto se lleva a cabo porque la distribucion inicial p(xg)
del estado debe ser conocida, bien determinada como informacién previa. En
muchas aplicaciones esto no es una suposicién valida y las particulas deben ser
inicializadas a partir de la primera informacién disponible u otra informacién a
priori. Asumiendo que la distribucion del estado inicial es Gaussiana p(xg) ~
N (Mo, Xo) entonces solo es necesario estimar sus pardametros es decir la media
My y varianza Xjy. Un posible enfoque para realizar la estimacién es usar una
estrategia de minimos cuadrados donde el objetivo es determinar la distancia r;
desde el nodo 7 al movil. El sistema comienza con observaciones de angulos (6;)
desde los primeros K nodos que pueden detectar al objeto, cuya posicién inicial
es (xo,yo). Las variables estan relacionadas trigonométricamente siguiendo la
siguiente ecuacion:

ritant; = (zo — x1)/(yo — y?) (12)

para todo los sensores 1 < ¢ < K. Luego de operar nos queda un sistema so-
bredeterminado por lo que no existe una solucioén tnica. Por lo tanto podemos
encontrar una solucién por minimos cuadrados que minimice el error cuadrético
de la determinacion de las distancias 7;, quedando las estimaciones de las coor-
denadas del objeto:

X, = (#;c080; + ', 7;sinb; + y') (13)
Con lo que solo resta estimar la media M, y la varianza Yy para obtener los
pardmetros de la distribucién inicial.
4.2 Transferencia del liderazgo

Se asume que el nodo mas cercano al objeto moévil puede medir con mejor pre-
cisién que el resto. Como asi también que cada nodo posee el conocimiento de
su propia ubicacién geogréfica y la de sus vecinos. Dado la estimacion actual
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de la posicién del movil, se desea incrementalmente actualizar esta informaciéon
transfiriendo el liderazgo a un nodo mas adecuado para llevar a cabo la tarea de
filtrado [9].

La decision de la seleccién del nuevo lider se realiza sin el conocimiento ex-
plicito de las mediciones que este pueda aportar sino en base a su ubicacién con
respecto a la estimacién de la posicion. De esta manera, el nuevo lider es deter-
minado en base a su posiciéon relativa a la estimacion. A causa del movimiento
del objeto el lider mas apropiado tiene que ser también una funcion del tiempo.
Por lo tanto, en cada instante k, el lider utiliza su estimacion de la distribuciéon
a posteriori para elegir un nuevo nodo lider al tiempo k£ + 1 de acuerdo a su
ubicacion.

Sea A(1) el conjunto de nodos vecinos al nodo lider I que pueden comunicarse
directamente con el en un solo lazo. Sea (Zx+t1, Uk+1, Zk+1) la ubicacion predicha
del movil en el instante k. Entonces se elige al nodo mas cercano a esta ubicacién
como el nuevo lider. Esto es, el nuevo nodo lider [* es dado por:

I =arg min [(2} — Zr41)" + (4% — Gk41)?] (14)

i€ A(l)
Donde (z%,y!) es la coordenada del sensor i. El lider puede elegirse a si mismo
como nuevo lider; pero si no este debe propagar las particulas de la distribucién
a posteriori hacia el nuevo lider. En la Fig. 1 se puede observar el mecanismo de

transferencia del lider, donde el proximo lider es el mas cercano a la estimacién
de la posicion.

Fig.1: Transferencia del liderazgo hacia el nodo mas cercano a la estimacién de la
posicion

5 Simulaciones

En esta seccion, presentamos los resultados obtenidos de la aplicacion del filtro
de particulas con la utilizaciéon de un modelo de observacién angular para el
seguimiento de un objeto dentro de una red de sensores. Para ello se llevo a cabo
una representacion de una red de sensores distribuidos aleatoriamente sobre una
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Fig. 2: Trayectorias evaluadas junto con las estimaciones de posicién velocidad corre-
spondientes.

region rectangular, con una densidad de cobertura de 1 nodo cada 10m?2. El
esquema propuesto es aplicado al seguimiento de un objeto en movimiento. El
ensayo se realizé generando en forma artificial y controlada, diferentes tipos de
trayectorias para el objeto: trayectoria circular, lineal y aleatoria, donde el peri-
odo de simulacién para cada una de ellas fue de 7" = 100. En la figura 2 podemos
ver una ilustracion de las tres trayectorias analizadas realizadas por el objeto
dentro de la red, como asi también las estimaciones de velocidad correspondi-
entes.

Para medir el desempeno se generaron n = 100 corridas de Monte Carlo
para cada trayectoria con idénticos estados iniciales y parametros del modelo
para medir la performance del filtro de particulas. Se propuso un N = 200 como
cantidad de particulas para el filtro. Para cada corrida de simulacién y para
cada salto de tiempo k, cuando una estimaciéon fue obtenida, se célculo el error
en términos de la distancia euclidea entre la posicién estimada y la real posi-
cién del objetivo. En las figuras 3 se observan las medias del error cuadratico
medio en la estimacién y su desviacion para la estimacion de la posicion, para
cada trayectoria analizada para 100 corridas de simulaciones. Analizando ambas
figuras se puede ver una rapida convergencia del filtro y un bajo error de esti-
macion. Los resultados cualitativos demuestran que la estimaciones realizadas
siguen al objetivo para diferentes trayectorias.
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Fig. 3: Media y desviacion estandar de los errores en la estimacion de la posiciéon para
diferentes trayectorias con 100 iteraciones independientes cada una.

6 Conclusion

En el trabajo descripto se present6 un esquema de filtro de particulas distribuido
en nodos lideres de una red de sensores. Estos ultimos fueron seleccionados en
forma dindmica de acuerdo a la trayectoria del objeto a seguir. Para la evalu-
aciéon del mismo se llevaron a cabo simulaciones de una red de inalambrica de
sensores para el seguimiento de objetos moéviles. En particular se evalud el uso de
sensores de angulo de orientacién donde el objetivo es la estimacion en linea de la
velocidad y trayectoria de un objeto a través de una regién bajo la supervisién de
la red. Se observo la capacidad del esquema para diferentes tipos de trayectorias.
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