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Resumen— In the current work we present simu-
lations of a wireless sensors network for target trac-
king based on the implementation of a particle filter
in a distributed way. In particular, we evaluate the use
of bearing-only sensors where the objective is the onli-
ne estimation of the trajectory and velocity of a object
through a region under surveillance of the network.
Futhermore, we analyzed the use of a initiation sche-
me to enhance the filter performance.
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1. INTRODUCCION

Una red de sensores consiste de un conjunto de dis-
positivos generalmente idénticos, llamados nodos, des-
plegados sobre un regién geografica de interés, que se
usa para la medicién y monitoreo de diversos fendmenos
fisicos, o para la deteccién y seguimiento de eventos, en
forma cooperativa y coordinada. Los nodos que confor-
man la red pueden estar interconectados entre si median-
te una estructura de malla, o bien siguiendo un esquema
jerarquico del tipo arborescente con nodos cabecera que
reciben la informacion sensorial de varios otros nodos, in-
formacién que luego remiten hacia un nodo central para
el procesamiento de la misma [1, 2, 3, 4].

Los eventos a medir pueden ser del tipo extendido, co-
mo por ejemplo cuando se desea analizar la temperatura,
humedad, o radiacién solar en toda una regién de interés,
o ser localizados, como en el caso en que se busca deter-
minar la aparicién o evolucién de eventos méviles dentro
del area de cobertura de la red. Este segundo tipo de situa-
ciones son de gran interés en diversas aplicaciones, tales
como el control demografico de especies animales, de-
teccién temprana y seguimiento de situaciones de riesgo
ambiental (por ejemplo el monitoreo de focos de incen-
dios forestales), monitoreo de trafico urbano, etcétera.

El procesamiento de la informacién sensorial puede
realizarse genéricamente de dos maneras: centralizada o
distribuida. En una red centralizada los nodos (fuentes)
solamente proveen informacién que es transmitida a una
unidad de procesamiento central (sumidero). Por el con-
trario, en el procesamiento distribuido los nodos no sélo
proveen la informacién sensorial sino que también reali-
zan parte del procesamiento de la misma en forma coope-
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rativa, usando el poder computacional de cada nodo. La
suposicion bésica es que cada nodo en la red puede ex-
plotar la informacién recibida para optimizar las futuras
acciones de censado y manejar los limitados recursos de
procesamiento y comunicacion eficientemente.

Un ejemplo tipico de aplicacién usando procesamien-
to cooperativo de la informacién en redes inaldmbricas
de sensores puede ser localizacion y seguimiento de ob-
jetos moviles en forma colaborativa. Los nodos desplega-
dos geoespacialmente colectan sefiales desde un objetivo
en movimiento u otra entidad dentro de su area de co-
bertura y comunica la informacién sobre el mismo con
otros nodos vecinos para ubicar al objeto. Dependiendo
del campo de aplicacién el objeto a seguir puede ser ani-
males, vehiculos, o personas. Los sensores utilizados en
tales aplicaciones son generalmente camaras (sensores de
imégenes).

En aplicaciones de seguimiento, la formulacién del
problema implica la medicién y observacién del estado
del evento, cuya evolucién temporal/espacial puede ser
modelada como un proceso estocéstico, que dependiendo
de los sensores a utilizar, puede ser no lineal y no gaus-
siano [5, 6, 7]. Un modelo valido para las observaciones
es el empleo de mediciones angulares relativas del obje-
tivo a seguir, respecto de la posicion de cada nodo, lo im-
plica una ecuacién no lineal en la observacién y una dis-
tribucion de probabilidad a posteriori no gaussiana. Bajo
estas consideraciones la estimacién de estado puede ser
realizada mediante técnicas de filtrado bayesianos, mas
especificamente implementaciones secuenciales de Mon-
te Carlo, como filtro de particulas [8].

La utilizacién de cdmaras pueden expandir el horizon-
te tradicional de aplicaciones de monitoreo a través de
un aumento del campo de vision [4], en donde es posible
percibir el entorno desde diferentes y dispares puntos de
vista. El solapamiento de observaciones simultdneas pue-
de ayudar al mejoramiento del monitoreo del entorno.

En este trabajo, consideramos a una red descentraliza-
da de camaras para realizar tareas de estimacion a traves
de procesamiento y comunicaciones locales. La contri-
bucion de este trabajo es la implementacién simple de
un filtro de particulas en forma distribuida para realizar
tareas de estimacion de las posiciones de un objeto en
movimiento utilizando sensores de imagen.
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El trabajo estd organizado de la siguiente manera: La
formulacién del problema de seguimiento de un mévil
mediante una red de sensores, asi como su descripcion
matematica, es el objeto de la Seccién ??. En la Seccién
3.1 se analiza los problemas de inicializacién de la red
de sensores y de transferencia de liderazgo del cldster de
seguimiento, dentro del contexto de métodos de filtrado
de particulas adaptados a una red distribuida. Los resul-
tados de diversas simulaciones numéricas se describen en
la Seccion 4. Finalmente, las conclusiones se exponen en
la Seccion 6.

2. TRABAJOS RELACIONADOS
3. METODO PROPUESTO

En este trabajo se propone resolver el seguimiento de
objetivos usando multiples sensores y una posterior fu-
si6n de las mediciones usando estimacion bayesiana.

A continuacién se describe el algoritmo de fusién pro-
puesto, los modelos dindmicos y de observacion utiliza-
dos.

3.1.

Para la estimacion del estado del objeto se emplea un
filtro de particulas el cual es un método de Monte Carlo
que permite la estimacion bayesiana en forma secuencial.

Comenzamos asumiendo que /N nodos estdn desplega-
dos aleatoriamente sobre una drea, con posiciones prees-
tablecidas (2%, y%),i € {1..N}. Cada uno de estos nodos
estd equipado con un sensor de imigenes omnidireccio-
nal de modo tal que pueden captar objetos en cualquier
posicién angular pero dentro de un radio determinado por
la resolucion de la camara. Es decir, el alcance de ca-
da 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 pue-
den transferir informacién a nodos que estan a su alcance
de capacidad de transmisién (nodos vecinos). Se asume
ademads un procesamiento previo de las imagenes como
los presentados en [9, 10], para realizar la deteccion del
objeto y la determinacién de la posicién angular del mis-
mo en relacién a la posicion del nodo.

Suponemos también que existe un objeto en movi-
miento dentro del drea de cobertura que en todo instante
estd siendo monitoreado por al menos un nodo sensor.

3.1.1.

En el contexto de modviles maniobrando lentamente,
consideramos un modelo de velocidad casi constante [11]
[12].

El vector de estado x representa las coordenadas (z, y)
y las velocidades (&, i7) del mévil en el plano 2-D para un
tiempo de muestreo J entre observaciones.

Fusion de las mediciones

Modelo dindmico

x = [zyiyo]" (1)

Donde el vector de velocidad es tipicamente constante
por periodos cortos. La ecuacién de estado en tiempo dis-
creto asociada en el instante de tiempo k es

Xp4+1 = Fx + Ty, ()

donde F es la matriz de movimiento y I es la matriz de
ruido de transicion para un intervalo de muestreo dy.

v ~ N(0,Q) es el vector 3 x 1 del ruido de proceso,
donde la dltima componente es el ruido asociado a los
errores de sincronizacion entre las observaciones.

3.1.2. Modelo de medicion

Las observaciones disponibles en el instante £ son me-
diciones de dngulos provenientes de un conjunto formado
por Mj, nodos cercanos al movil.

vi = h(xg) + wy 3)

donde wy, es un ruido gaussiano independiente con media
Cero con varianza ag, siendo el modelo de observacion de
cada nodo como sigue:

h(xy)™ = arctan(yy — yik Jxp — xg’“) 4

es el verdadero dngulo direccion azimutal.

3.2. Filtro de particulas

El filtro propuesto aqui es una simple implementa-
cion del filtro de particula del tipo muestreo de impor-
tancia y remuestreo, descripto en [8, 11]. El estado que
no se puede observar {x;; k € N} es modelado como un
proceso de Markov con una distribucién de probabili-
dad inicial p (xg) ~ N (Moy, o) y una probabilidad de
transicion p (xg|x,—1). Se asume que las observaciones
{yk; k € N} son condicionalmente independientes en el
tiempo dado el proceso x; y la funcién de verosimili-
tud p (yr|xx) [13]. El objetivo principal es la estimacién
instantdnea del valor de expectacion del estado actual. La
funcion bésica del filtro es aproximar la densidad a poste-
riori del estado del mdvil, dadas todas las mediciones, por
un conjunto de P puntos, {x};p € P}, llamados particu-
las, con sus correspondientes pesos, wy. Lo que implica
una discretizacion de p(xk|y1.x):

P
pxklyrn) = Y wid(xy — xj) ®)
=1

donde ¢ denota la funcién delta de Dirac. Las particulas
y sus pesos son actualizados recursivamente a medida de
que se disponen de nuevas mediciones. Las particulas se
actualizan usando la ecuacién de estado en tiempo discre-
to (2) distribuida de acuerdo a la densidad de transicion:

X}, ~ p(Xk|Xk_1, V) (6)

Para solucionar el problema de degeneracién de las
particulas se utiliza un esquema de remuestreo. Esto eli-
mina muestras con bajos pesos de importancia y repli-
ca muestras con alto peso. El resultado son muestras in-
dependientes idénticamente distribuidas uniformemente
{xi,wl} = {&i,0p},&l = 1/P. Por lo tanto la esti-
macién del estado se obtiene por el célculo de la expec-
tacion:

P
Xp = E{xxlyr} = > @i%j, (7)
=1
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En la Fig. 1 se ilustra 200 muestras (particulas) obte-
nidas desde la densidad a posteriori de la estimacion de
la posicién en un grafico de dispersion. En el mismo se
puede observar trayectoria estimada (verde) por la red de
sensores y la real (azul) para diferentes instantes de tiem-
po. Las lineas que parten desde los nodos lideres indican
las observaciones de dngulo (linea a trazos) y las posicio-
nes estimadas (las lineas continuas.)

Figura 1: Muestras de la distribucién de densidad a posterio-
ri en la estimacién de la posicién de un objeto para diferentes
instantes de tiempo.

3.3. Transferencia del liderazgo

Se asume que el nodo mas cercano al objeto mévil pue-
de medir con mejor precisién que el resto. Como asi tam-
bién que cada nodo posee el conocimiento de su propia
ubicacidn geografica y la de sus vecinos. Dado la esti-
macién actual de la posicién del mévil, se desea incre-
mentalmente actualizar esta informacién transfiriendo el
liderazgo a un nodo mas adecuado para llevar a cabo la
tarea de filtrado [14].

La decision de la seleccion del nuevo lider se realiza
sin el conocimiento explicito de las mediciones que este
pueda aportar sino en base a su ubicacién con respecto
a la estimacion de la posicién. De esta manera, el nuevo
lider es determinado en base a su posicion relativa a la es-
timacion. A causa del movimiento del objeto el lider mas
apropiado tiene que ser también una funcién del tiempo.
Por lo tanto, en cada instante k, el lider utiliza su estima-
cién de la distribucion a posteriori para elegir un nuevo
nodo lider al tiempo k£ 4 1 de acuerdo a su ubicacidn.

Sea A(l) el conjunto de nodos vecinos al nodo lider !
que pueden comunicarse directamente con el en un so-
lo lazo. Sea (Zx+1, Ux+1, Zk+1) la ubicacion predicha del
mévil en el instante k. Entonces se elige al nodo mas cer-
cano a esta ubicacion como el nuevo lider. Esto es, el nue-
vo nodo lider I* es dado por:

I =arg min [(z] = 2x11)* + (yi — Gre1)?
i€A(1)
(®)

Donde (z%,y¢,2!) 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. 2 se puede
observar el mecanismo de transferencia del lider, donde
el proximo lider es el mas cercano a la estimacién de la
posicion.

Figura 2: Transferencia del liderazgo hacia el nodo mas cer-
cano a la estimacion de la posicién

4. SIMULACIONES

En esta seccion, presentamos los resultados obtenidos
de la aplicacion del filtro de particulas con la utilizacién
de un modelo de observacion 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 regién rectangular,
con una densidad de cobertura de 1 nodo cada 10 m?2. El
esquema propuesto es aplicado al seguimiento de un ob-
jeto en movimiento. El ensayo se realiz6 generando en
forma artificial y controlada, diferentes tipos de trayecto-
rias para el objeto: trayectoria circular, lineal y aleatoria,
donde el periodo de simulacién para cada una de ellas fue
de T' = 100. En la figura 3 podemos ver una ilustracién
de las tres trayectorias analizadas realizadas por el objeto
dentro de la red, como asi también las estimaciones de
velocidad correspondientes.

Para medir el desempefio se generaron n = 100 co-
rridas de Monte Carlo para cada trayectoria con idénti-
cos estados iniciales y pardmetros del modelo para me-
dir 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 £,
cuando una estimacion fue obtenida, se calculo el error
en términos de la distancia euclidea entre la posicion es-
timada y la real posicién del objetivo. En las figuras 4
se observan las medias del error cuadritico medio en la
estimacion y su desviacion para la estimacion de la po-
sicién, para cada trayectoria analizada para 100 corridas

; . desimulaciones. Analizando ambas figuras se puede ver
+ (Zs — Rk+ HI

rdpida convergencia del filtro y un bajo error de es-
timacion. Los resultados cualitativos demuestran que la
estimaciones realizadas siguen al objetivo para diferentes
trayectorias.
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Figura 3: Trayectorias evaluadas junto con las estimaciones de
posicién velocidad correspondientes.

5. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Después de validar el funcionamiento del método con
simulaciones, se decidié montar una red de 3 cidmaras del
tipo IP en el laboratorio de experimentacion de robdtica
del CIII ! para realizar el seguimiento de un robot mévil.
Especificamente se utiliz6 la plataforma ROMAA[15], la
cual posee una PC de a bordo, una cdmara y sensores
de odometria en las ruedas. Las cdmaras utilizadas como
sensores son las TL-SC3230N de la firma TP-LINK, que
cuentan con una resoluciéon maxima de 1,3 Mega-pixel
(1280x1024), un dngulo de visién horizontal de 47° y co-
nectividad Wi-Fi. Las dimensiones del laboratorio son de
aproximadamente 8x4m , de tal manera que para cubrir
la mayor 4rea posible se ubicaron las cimaras a una dis-
tancia de 4m entre ellas, colocadas a una altura de 3,3m

ICentro de Investigacién en Informética para la Ingenierfa, FRC,
UTN. URL: http://ciii.frc.utn.edu.ar
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Figura 4: Media y desviacion estdndar de los errores en la es-
timacion de la posicion para diferentes trayectorias con 100 ite-
raciones independientes cada una.

y apuntando hacia el suelo.

En este experimento se generd una trayectoria con el
ROMAA para luego comparar el resultado de la odo-
metria del robot con la estimacién de la posicidn obtenida
con el filtro.

5.1.

Como se explico anteriormente, el filtro estima el esta-
do de la plataforma basado en las observaciones del esta-
do realizadas por cada sensor. Para el caso de cdmaras, se
necesita conocer la posiciéon del ROMAA en el plano de
la imagen de esta. Las cdmaras fueron configuradas para
obtener una imagen cada 100ms y luego sobre esta se-
cuencia de imdgenes se aplico un algoritmo de tracking,
el cual nos devuelve las coordenadas de una recuadro en
donde es mds probable que se encuentre el robot. De este
recuadro, se tomd el centro como posicién del robot en la
imagen. El algoritmo de tracking utilizado es CMT [16],
el cual combina técnicas de tracking basadas en aparien-
cia y busqueda de correspondencias entre descriptores de
caracteristicas basado en consenso para realizar el segui-
miento de objetos en secuencias largas de imagenes. Para
la inicializacién del CMT se necesita un recuadro inicial
del objeto a seguir, el cual es obtenido con un detector de
movimiento [?].

Obtencion de las mediciones

Figura 5: Area de cobertura de las camaras
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