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Resumen: En redes de sensores el bajo consumo es una prioridad, y la busqueda
del consumo reducido impone restricciones muy fuertes en todos los bloques del nodo:
sensor, procesador y unidad de comunicacion. Debido a esto, el procesador no cuenta
con grandes capacidades de computo ni de almacenamiento de datos.

La localizacion y seguimiento de fuentes u objetos son las aplicaciones principales en
redes de sensores. La limitacion fundamental en la actualidad es la falta de un algorit-
mo de estimacion que resuelva estos problemas de forma completa y descentralizada.
Esta tesis presenta una solucién a este tema basada en un Filtro de Particulas. En
general, los filtros de particulas no pueden implementarse directamente en una red de
sensores por sus exigencias en términos de comunicacién, memoria y procesamiento.
La solucién propuesta, el Filtro de Particulas Acotado, resuelve en forma completa
todos los temas mencionados. Este filtro cumple con los requerimientos impuestos por
las redes de sensores, y permite realizar la estimacion utilizando medidas ruidosas de
varios sensores no muy precisos, explotando la fusién de la informaciéon de varios nodos
para obtener un estimado, atin cuando los modelos de los sensores presentan multiples
hipdtesis de medida.

Un elemento esencial de una red de sensores es su capacidad de cobertura espacial y
capacidad de comunicaciéon. Ambos factores estan limitados por el consumo de poten-
cia disponible. El Filtro de Particulas Acotado es capaz de capturar la esencia de la
estimacion reduciendo al minimo la informacién (ntimero de pardmetros) a transmitir
0 recibir, gracias al almacenamiento de variables locales. Esto es fundamental para pro-
ducir una solucién al problema de localizacion y seguimiento, bajo restricciones reales

de consumo.
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Abstract: Low power consumption is a priority in sensor networks, because it
imposes strong constrains in all node parts: sensor, processor and communication unit.
Due to this, the processor has low computational and data storage capabilities.
Sources and /or objects localization and tracking are the primary applications in sensor
networks.

A fundamental limitation nowadays is the lack of an estimation algorithm able to solve
the estimation problem in a comprehensive and decentralized way. This thesis presents
a solution to this issue, based on a Particle Filter. In general, particle filters cannot be
implemented in Sensor networks due to the requirements in terms of communication,
memory and processing. The proposed solution is the Bounded Particle Filter algo-
rithm, which solves all mentioned issues in a complete way. This filter fulfills sensor
networks requirements, and allows the estimation using noisy measurements, exploit-
ing the fusion of many nodes information to produce an estimate, even with multiple
hypothesis sensor models.

An essential element of a sensor network is its spatial coverage and communication
capacity. Both factors are limited by the available power consumption. The proposed
Bounded Particle Filter can capture the essence of the estimation minimizing the in-
formation to transmit (number of parameters) or receive, thanks to the local storage
of variables. This is essential for producing a solution to the problem of tracking and

localization, under realistic power constraints.
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Capitulo 1

Introduction

1.1. Motivacion

Los avances en Sistemas Micro Electro Mecanicos (MEMs) y redes inaldmbricas
han hecho posible la creaciéon de pequenos nodos sensores multi-funcionales de comu-
nicacion inalambrica, bajo costo, poca cobertura de sensado y comunicacién limitada;
poca capacidad de procesamiento y almacenamiento, bajo ancho de banda y bajo con-
sumo de energia. Los nodos pueden tener uno o mas sensores seguin sea necesario.
Las redes conformadas por dichos nodos, denominadas Redes de Sensores Inaldmbricas
(WSN, por su nombre en inglés, Wireless Sensor Networks)[Yick et al. (2008)], son un
paradigma de la medicién distribuida; los nodos colectan informacion fisica del ambien-
te y la comunican. Se utilizan en areas donde no es posible montar redes comunes, ya
sea por cuestiones del ambiente (ambiente hostil, toxico, poco accesible, con obstaculos,

entre otros) o razones estratégicas.

Inicialmente la investigacién en WSN apunt6 a desarrollar prototipos de hardware
y protocolos de red eficientes en energia; dichos esfuerzos permitieron que hoy dia se
califiquen las redes como de gran escala, inalambricas, ad hoc, multi-hop (de multiples
caminos recorridos mediante el salto de nodo en nodo y la utilizacién de nodos inter-
medios para la comunicaciéon de dos nodos lejanos), de nodos pequernios, integramente
comunicadas, mayoritariamente inméviles que pueden ser aleatoriamente diseminadas

sobre un area de interés, etcétera. Para lograr dichas caracteristicas, el comun de los
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nodos poseen limitaciones fisicas como restricciones en su capacidad de procesamien-
to, memoria y comunicacién, por ello en general los nodos realizan tareas simples sin
llegar a un resultado, solo a un pre-procesamiento de la informacion; la mayor parte
del procesamiento se realiza en una computadora. Hace un tiempo ya que las WSN
se consideran para aplicaciones civiles, incluso en Septiembre de 1999, Business Week

publicé que era una de las tecnologias mas importantes del siglo XXI [Week (1999)].

Se han considerado una herramienta cientifica para monitoreo de fenémenos fisicos
sin necesidad de la intervencién humana, permitiendo estudiar el comportamiento y
especies del mundo real. El monitoreo también es 1til para mejorar la eficiencia de
procesos industriales y como mecanismo para indagar en problemas de proteccién del
medio ambiente y reforzar las leyes en ese campo. De manera mas general, la red en

conjunto trabaja con un fin determinado.

Otro de los objetivos mas comunes es la localizacién (o deteccién) de una fuente,
objeto u evento y su seguimiento, que es la aplicaciéon que se aborda en la presente
tesis. El movimiento de la fuente u objeto sigue trayectorias arbitrarias y continuas; y
la tarea principal de la red es medir su presencia y estimar a partir de ésta, su ubicacion.
Como las medidas poseen incertezas y las dindmicas de los modelos no son conocidas
perfectamente, los métodos probabilisticos son una forma de plantear estos problemas.
Los objetos o fuentes a localizar y/o seguir tienen dindmica (modelo de movimiento)
no lineal y no Gaussiana, ademas el modelo de observacién de los sensores es no lineal,
conteniendo ruidos no Gaussianos y las funciones de distribucién de probabilidad son

arbitrarias.

Las caracteristicas de los sensores utilizados también modifica las funciones de dis-
tribuciéon de probabilidad del sistema. Para ejemplificar esto se puede analizar que

sucede con medidas provenientes de la potencia de RF recibida (RSSI).

La Fig. 1.1(a) muestra un modelo ideal de la variacion de la potencia con la distan-
cia. Esto es, la potencia cae a partir de que se aleja del transmisor con una ley inversa
a la distancia. Es una medida de rango donde conociendo la potencia con la que se

transmite, se puede obtener una distancia relativa entre transmisor y receptor. En el
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caso mostrado en la figura, para cada valor de potencia se posee un tnico valor posible
de distancia. La Fig. 1.1(b) muestra otra perspectiva, donde la fuente es representa-
da por un punto negro y el receptor por uno azul. En este caso se ha incorporado la
incertidumbre en la medida. La zona grisada representa un area alrededor de la poten-
cia/distancia recibida con una determinada probabilidad que el receptor se encuentre
en ella. Si la medida de rango tuviera una incertidumbre gaussiana, la zona grisada
puede representar dos veces el valor de la desviacion estandar y la probabilidad que el

receptor se encuentre alli es del 95 %.
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Figura 1.1: Caso de hipétesis simple: (a) Curva RSSI-Distancia, (b) Representacién de la
medida, en negro el sensor y en azul el objeto a localizar.

En un escenario real, la senal de RF llega al receptor por varios caminos. La senal
llega en forma directa pero también a partir de reflexiones en el suelo o la infraestructura
cercana asi como por efecto de la refracciéon. El efecto en el receptor es que la senal se
compone de la suma de los distintos caminos en forma constructiva y/o destructiva.
En este caso, si se construye un modelo simple que tenga en cuenta este fenémeno,
se obtendria uno como el mostrado en la Fig. 1.2(a). En este caso, se puede observar
que para un valor determinado de potencia medida, hay tres posibles distancias. A
semejanza de la Fig. 1.2(b), si se grafica esto desde la perspectiva de la fuente para

una posicion del receptor y considerando incertidumbre en las medidas, la zona grisada
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sera la que tendra una probabilidad determinada donde encontrar el receptor.

RSSI

Dist

(a) (b)

Figura 1.2: Caso de hipdtesis multiples: (a) Curva RSSI-Distancia, (b) Representacién de
la medida, en negro el sensor y en azul el objeto a localizar.

Si se fusiona la informacién proveniente de dos sensores con la caracteristica apun-
tada en la Fig. 1.2, el resultado de la estimacion deberia ser como el mostrado en la Fig.
1.3. En ella se observan las mediciones individuales con sus respectivas probabilidades.
La unién de ambas informaciones deberia resultar en multiples hipotesis de donde se
encuentra el receptor, que alli son mostradas en azul. Indudablemente este tipo de es-
timaciones no son gaussianas lo que hace imposible tratar al problema con filtros como
el de Kalman. Algunas alternativas consideran tratar al problema como una suma de
gaussianas para asi utilizar al filtro de Kalman. Sin embargo estas requieren de un gran
procesamiento en la etapa de remuestreo de la distribucion final y que imposibilita su

implementacion en los nodos de una red de sensores.
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Figura 1.3: Representacion de la medida para hipdtesis multiples en la fusiéon de dos sensores,
en negro el sensor y en azul las diferentes hipétesis.

Para este tipo de problemética se ha vuelto popular la utilizaciéon del Filtro de
Particulas (PF por su nombre en inglés, Particle Filter); ya que otros filtros estimadores
abordan modelos lineales, ruidos Gaussianos 6 bien requieren informacion precisa para
su inicializacion. La principal desventaja del PF es que requiere comunicar mucha
informacion para transmitir la estimacion.

Es importante tener en cuenta que la transmisién de datos en un nodo inaldmbrico
de una red de sensores es la tarea que mas energia consume, mas cuando cada nodo
transmite sus datos a una central para que realice la fusiéon. En la presente tesis se

considera una forma descentralizada, nodo a nodo, de fusién.

1.2. Enfoque. Propuesta.

Esta tesis estudia sistemas de localizacién de fuentes u objetos que presentan mo-
delos no lineales de distribucion aleatoria, se propone como base para el disefio del
algoritmo de estimacion el Filtro de Particulas, ya que presenta una forma simple y
efectiva de representar modelos de procesos estocasticos y modelos de propagaciéon ar-
bitrarios con funciones de distribucion de probabilidad arbitrarias; lo que lo hace la
herramienta adecuada para la tarea que se desea abordar. Una vez comprendida la
implementacion del Filtro de Particulas, se adapta el algoritmo de modo de poder im-

plementarlo sobre un nodo comercial, que cumpla con las restricciones que el nodo y
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la red de sensores presentan.

Una de las formas de alcanzar el objetivo de localizacién es enviando toda la infor-
macion de los nodos a una central de procesamiento. En la presente tesis se considera
una forma alternativa de lograr dicho objetivo basada en un procesamiento distribuido
dentro de cada nodo y se logra una baja en los recursos de comunicacién y energia
consumidos. Una estimacion del parametro de interés es comunicada de nodo a nodo

y cada nodo actualiza el pardmetro ajustando la estimacion anterior.

1.3. Contribuciones

La presente tesis provee:

= Presentacion de un algoritmo de estimacién para redes de sensores, el Filtro de
Particulas Acotado (BPF, por su nombre en inglés, Bounded Particle Filter),
para aplicaciones de localizacién y seguimiento en redes de sensores. El algorit-
mo permite realizar una estimaciéon conjunta, totalmente descentralizada, de una
fuente, objeto u evento, sin importar la forma que tengan los modelos de sis-
tema y observacién; abarcando cualquier funcién de distribucion de probabilidad

resultante.

= Andlisis del BPF en aplicaciones de localizacién y seguimiento con datos obtenidos
de una red real (sensores reales en campo), realizando la fusién de datos fuera de

linea.

= Adaptacion del BPF para su implementacion sobre una plataforma comercial
de nodo de la red, permitiendo llegar a resultados de localizacién y cumpliendo
con las restricciones que presenta el sistema (nodo/red); bajo consumo, poca

comunicacion, procesamiento simple y escaso almacenamiento de datos.

= Analisis del funcionamiento del BPF implementado en un nodo en aplicaciones
de localizacién para estudiar el efecto de la variacién de los parametros de diseno

en el desempefio del BPF.
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1.4. Organizacién de la Tesis

En el presente capitulo se han explicado la motivacion y el alcance de la investigacion
en filtros no lineales para su aplicacion sobre redes de sensores. En el capitulo siguiente
se presentan exhaustivamente los antecedentes de Redes de Sensores, se detallan las
restricciones a tener en cuenta y las ventajas que representa el uso de una red de
sensores en lugar de un tinico y preciso sensor. En el tercer capitulo se definen algunos
parametros basicos de la teoria de probabilidad, se expone la nocién de fusién de datos y
su importancia en redes de sensores. Ademaés se desarrollan los algoritmos que dan lugar
al Filtro de Particulas, dicho filtro y otras investigaciones que lo modifican con el fin de
reducir los problemas que este presenta. En el Capitulo 4 se desarrolla el algoritmo de
Filtro de Particulas Acotado propuesto; luego se exponen algunas de las aplicaciones
implementadas del BPF; un estudio estadistico para la variacion de parametros de
disenio del algoritmo y se extraen conclusiones respecto a los resultados obtenidos.
En el Capitulo 5 se resume el trabajo presentado, se exponen las contribuciones del

algoritmo presentado y se abre el espectro de lineas futuras de investigacion.



Capitulo 2

Redes de Sensores

2.1. Introducciéon

Las redes de sensores son sistemas inalambricos de bajo consumo que dispersos en
gran cantidad modifican el paradigma del tinico sensor costoso y preciso y escasa capaci-
dad de interpolacion geografica. Estos dispositivos son posibles hoy debido al avance
en el desarrollo de circuitos integrados de bajo consumo. La perspectiva subyacente es
la posibilidad de monitorear en cualquier lugar, en cualquier momento.

En [Chong and Kumar (2003)] se realiza una resefia histérica sobre WSN. Los
primeros desarrollos fueron hechos para aplicaciones militares. Durante la Guerra Fria,
el Sound Surveillance System (SOSUS) utilizé una red de sensores actsticos (hidrophones)
en lugares estratégicos del fondo del océano para detectar y seguir submarinos Soviéti-
cos. Con el pasar de los afios se han desarrollado sensores mas sofisticados para tal
fin, y los SOSUS son utilizados por la Administracién Oceanogréafica y Atmosférica
Nacional (NOAA) para monitoreo de eventos en el océano (sismicos y de actividad
animal) [Nishimura and Conlon (1994)]. También durante la Guerra fria se desarrolld
y utilizo6 una red de radares para la defensa aérea de Estados Unidos y Canada. El
sistema evolucioné con los anos incluyendo globos aerostaticos como sensores y aviones
con un sistema de alerta y control (AWACS); que fueron utilizados ademés para detec-
cién de contrabando de drogas. Hasta el momento las redes utilizaban una estructura
de procesamiento jerarquica por varios niveles hasta llegar al usuario; a veces eran ope-

radores humanos los encargados de dicha comunicacion. En 1980 con el programa en la
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Agencia de Proyectos de Investigacion Avanzada en Defensa (DARPA) se conocieron
las Redes de Sensores Distribuidas (DSN). Para ese entonces, el Arpanet (antecesor de
la Internet) llevaba varios afios operativo, con cerca de 200 operadores en red en univer-
sidades e institutos de investigacion. R. Kahn, co inventor del protocolo TCP/IP | clave
en el desarrollo de Internet y director de la Oficina de Técnicas del Procesamiento de la
Informacién (IPTO) en DARPA; plante6 la extension de Arpanet a redes de sensores.
Hasta aqui el procesamiento era hecho mayormente en computadoras PDP-11 y VAX
corriendo UNIX y VMS. Los médem operaban en 300 a 9600 Bd, y Ethernet recién se
popularizaba. En 1978 en un Taller de Redes de Sensores Descentralizados (DSN) se
identifican los componentes tecnolégicos para DSN como sensores (actsticos), proto-
colos de comunicacién, algoritmos y técnicas de procesamiento y software distribuido.
Debido a la poca disponibilidad de componentes tecnolégicos, el Taller de DSN re-
sultante debié incluir apoyo en el direccionamiento computacional distribuido, en el
procesamiento de senales, seguimiento y bancos de prueba. Continué la evoluciéon en
aplicaciones de DSN, como el banco de prueba de tiempo real para seguimiento actstico
de aviones de bajo vuelo realizado en el Laboratorio MIT de Lincoln Lacoss (1987). Los
sensores eran arreglos acusticos (nueve micréfonos distribuidos en tres tridngulos con-
céntricos con el mayor de 6 metros de lado), contaba con una computadora PDP11/34
y un arreglo de procesadores para el procesamiento de las senales acusticas. El nodo
computadora para el seguimiento consistia en tres procesadores MC68000 con 256 kB
de memoria y 512 kB de memoria compartida, y un sistema operativo desarrollado
especialmente para tal fin. La comunicacién era via Ethernet y microondas de radio.

Dicho nodo se puede ver en la Fig. 2.1.
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Figura 2.1: Nodo del Laboratorio del MIT de 1987.

Con la aparicién de microsistemas integrados por multiples sensores, unidades de
procesamiento y unidades de comunicacién inaldmbrica; se logra reducir errores pro-
ducidos por la intervencion humana. Los sensores son la interfaz con el medio fisico y
registran variables diversas. Los datos recolectados son procesados por un sub-circuito
electrénico en el que se acondiciona, filtra y amplifica la senal; y mediante su pro-
gramacion se pueden realizar operaciones aritméticas, sincronizacion, deteccion de pa-
trones, tareas de temporizado y control, almacenamiento de datos, etc. [Yick et al.
(2008)] Para transmitir la informacién recolectada y procesada se incluye un bloque
circuital para establecer comunicaciéon inalambrica con otro nodo o con un adminis-
trador central; y finalmente los datos recepcionados en el administrador central son

comunicados a una PC.

El impacto social y econémico de un sistema compuesto por cientos o miles de no-
dos que sea capaz de establecer una red de comunicacién, detectar ciertas variables de
interés en una miriada de puntos, interpolar con sus vecinos la informacién de distinta
indole o fuente para asi lograr una estimacion certera de la situaciéon que se intenta

medir y generar una alarma temprana es una solucién que tiene un potencial muy



12 CAPITULO 2. REDES DE SENSORES

significativo ([Gharavi and Kumar (2003)], [Mainwaring et al. (2002a)], [Kumar et al.
(1999)]). Un nodo consta de cuatro componentes principales, como se puede ver en la
Fig. 2.2: el sensor, que traduce una variable fisica en una variable eléctrica; el proce-
sador, que toma la senal del sensor, realiza operaciones de filtrado y amplificacién para
acondicionarla y la procesa utilizando un algoritmo de calculo; la unidad de comuni-
cacion, que transmite los datos producidos por el procesador y recibe datos de otros
nodos o de un administrador central; y una fuente de alimentacion. Estas redes son
hoy posibles en parte por el avance en el desarrollo de circuitos integrados de bajo con-
sumo (microprocesadores, transmisores/receptores de RF, sensores) ([Green (2003)],
[Kumar and Chee-Yee (2003)], [Steere et al. (2000)], [Estrin et al. (1999)], [Heinzelman
et al. (2000)], [Tunhein and AS. (2002)]) que hacen que los nodos de la red no necesiten

mantenimiento alguno y su costo sea muy bajo en base a grandes escalas de integracion.

Un ejemplo de aplicacion es el control ambiental ([Steere et al. (2000)], [Mainwaring
et al. (2002a)]), sea de contaminantes en aire o en aguas. El método usual de trabajo es
la colocacion de uno o pocos equipos que miden en puntos especificos elegidos en base a
un analisis previo. Este andlisis previo no permite identificar con la dinamica necesaria
otros puntos de analisis nuevos ni correlacionar esa informacion con posibles causas
(derrames, etcétera). Mucho menos, generar alarmas tempranas de siniestros con el
detalle deseable de la ubicacién del evento para actuar con premura. Sin embargo una
red de sensores desplegada en una zona amplia si posee estas caracteristicas deseables,
aunque cada nodo individual no tenga gran precision numérica, el sistema tiene la
ventaja de la multiplicidad de fuentes y de sensores que hacen que globalmente se

logren resultados superiores que con un unico dispositivo.

Si bien en los comienzos las redes de sensores tenian aplicaciones militares, con
el tiempo su uso se extendié a un gran niamero de aplicaciones civiles, ayudando a
comprender mejor el mundo real ([Mainwaring et al. (2002b)], [Polastre et al. (2006)])
y sus especies, permitiendo una vida mas confortable [Haenselmann et al. (2007)],
permitiendo conocer y hacer mas eficientes los procesos industriales, alertando sobre

futuras rupturas o deformacién de estructuras [Chebrolu et al. (2008)], ayudando con
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Figura 2.2: Nodo, sus componentes.

la seguridad en determinadas zonas (emitiendo alertas sobre desastres naturales, para
proteccién del medio ambiente) y el monitoreo personal de la salud [Challenges et al.
(2005)] entre otros.

Generalmente las redes de sensores tienen poca o ninguna infraestructura; en base a
ello se las puede clasificar en redes estructuradas y redes no estructuradas. Las redes no
estructuradas deben tener alta densidad de nodos sensores distribuidos aleatoriamente
en el campo; en general no se accede a los nodos ni para su mantenimiento, se utilizan
en aplicaciones donde se desean cubrir zonas de dificil acceso. Los nodos tienen que
localizarse mediante la comunicacion con sus vecinos, valiéndose de mediciones relativas
hasta obtener su posicionamiento global en la red. En las redes estructuradas algunos
o la totalidad de los nodos se distribuyen de una manera predeterminada en lugares
fijos; en este caso se necesita un nimero menor de nodos; ya que la ubicacion es de
facil acceso y estratégica de modo de cubrir en forma 6ptima la totalidad de la zona;
con lo que se puede manejar la conectividad y detectar fallas. El ambiente juega un rol
fundamental en la determinacion del tamafio de la red, el esquema de distribucién y la
topologia.

En esta disciplina, aunque cada nodo individual no sea certero en términos de
precisiéon numérica, el sistema tiene la ventaja de la multiplicidad de sensores que
hacen que globalmente se logren resultados superiores que con un tinico dispositivo. Esa

capacidad de integrar la informacion para tomar una decision es el proceso de fusion de
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datos. Para la fusién de datos es importante contar con un modelo del sensor a utilizar
que sea bueno y sencillo. Para que esta herramienta sea 1til, no se puede dejar de tratar
como un conjunto a los algoritmos de estimacién o fusiéon con las restricciones de los
elementos de medicién [Durrant-Whyte and Stevens (2001)]. Las redes de sensores son
de dominio multidisciplinario, donde se requiere una fuerte cooperacion entre usuarios,
expertos en el dominio de la aplicacion, disenadores de hardware y desarrolladores de

software para realizar sistemas eficientes para aplicaciones especificas.

2.2. Paradigma Redes de Sensores

Las siguientes aplicaciones ejemplifican porque el uso de una red de sensores es

superadora de una aplicacién de un tnico sensor:

» Agricultura, en la prevencién de incendios (deteccion de focos igneos) y heladas,
el monitoreo de temperatura en un solo nodo es 1til mientras se desee monitorear
ese punto y un area minima alrededor, pero no permite saber como varia la tem-
peratura en la regién, no detecta olas de calor y/o frentes frios, lo que permitiria
la prevencion de incendios u heladas. A escalas de campos y plantaciones permite

optimizar el riego, la fertilizacion, etcétera.

» Seguridad militar, en el monitoreo de tropas enemigas, con la habilidad de detec-
tar temperatura, luz, aceleracion, sonido, y pudiendo agregar sensores de rango
y angulo como el laser se logra obtener suficiente informacion espacial que al ser
procesada produce un esquema para deteccion de vehiculos robusto. Esto es mas

dificil de lograr con un unico sensor, especialmente en zonas con obstéaculos.

» Deteccién de nubes téxicas, al incluir en un unico nodo, sensores de polvo y/o
gases peligrosos en zonas aledanas a una planta quimica u otra similar de alta
peligrosidad de contaminacion, si se utiliza un tinico sensor se puede detectar un
nivel de alarma, pero no se logra saber la direccién o velocidad de propagacion
del escape; cosa que con el uso de varios sensores podria conocerse, incluso se

podria determinar su alcance y evitar evacuaciones inttiles.
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Existen innumerables aplicaciones en redes de sensores ademas de las citadas; en seguri-
dad, vigilancia perimetral y superficial, patrullaje remoto, instrumentacién en hogares,
hospitales, edificios, autopistas y rutas, monitoreo del medio ambiente, monitoreo de
condiciones de entorno en mineria, agricultura de precision intensiva, trazabilidad y
vigilancia de ganado, etc. El paradigma que se presenta es medir en cualquier lugar en
cualquier momento.

Para describir el desempeno de una red de sensores se necesita la definicion de varios
pardametros. La mayoria de ellos estan relacionados entre si, y no todos ellos necesitan
ser especificados para lograr una descripcion del sistema. A continuacién se describen

los pardmetros mas importantes de un nodo sensor [Pottie and Kaiser (2004)]:

= Leyes de propagacion de seniales a sensar: Toda senal decae en amplitud rapi-
damente a medida que aumenta la distancia de transmisién debido a efectos de
absorcién y disipacién en el espacio; es por ello que un sensor distante requiere
operaciones costosas como deconvolucién (estimacion del canal e inversion) para
rearmar parcialmente la disipaciéon. También puede haber obstrucciones como
paredes 6 follajes densos que no permiten la detecciéon de objetos sin importar el
sensor. Es por ello que para cubrir grandes areas, con ambientes complicados, es

necesario el uso de multiples sensores distribuidos.

= Comunicacién: Es muy importante la distancia espacial en la construccién de
redes. Cuando se utilizan antenas cerca del plano de tierra, la intensidad se pierde
a razon de la cuarta potencia de la distancia debido a la cancelacién parcial por
rayos reflejados en el suelo. La propagacion es afectada por la robustez de las
superficies, la presencia de objetos reflejantes u obstructores y la elevacion de
la antena. Bajo ciertas condiciones de energia y ancho de banda, el nimero de
bits que puede ser transportado exitosamente esta limitado por una combinacién
entre las leyes de Maxwell (de propagacién de radiacion electromagnética) y el
teorema de capacidad de Shannon (que establece relaciones fundamentales con el

ancho de banda), la relacién senal/ruido (SNR) y el periodo entre bits. Ademads al



16

CAPITULO 2. REDES DE SENSORES

estar distribuidos en el ambiente, algunos nexos entre nodos vecinos pueden llegar
a estar obstruidos, pero entre otros la comunicacién es limpia, evitando que los
obstéculos del ambiente y los umbrales ("Shadowing") afecten el conocimiento
del area en su totalidad; y mejor ain cuanto mas densa es la distribucion, ya
que cuanto menores son las distancias entre nodos se mejora la comunicacion
entre ellos, se reducen los umbrales y permiten utilizar menos energia para la
comunicacién (se reduce el costo de recepcién y retransmision de radio entre
nodos). Con el objeto de miniaturizar y reducir los costos de los nodos, elementos

como las antenas estan integradas a los circuitos o son de dimensién reducida.

Consumo de energia en circuitos CMOS: La comunicaciéon y procesamiento de
datos con circuitos CMOS [Tunhein and AS. (2002)] tiene una limitada eficiencia
en el consumo de energia; un transistor consume energia cada vez que es acti-
vado, evento que marca la frecuencia de conmutacion; por lo tanto la energia es
proporcional a ésta frecuencia, al area del transistor (su capacidad interna) y el
cuadrado del salto de tensién (Vierivo — Veorto). LOs componentes de alta frecuen-
cia de switcheo y grandes amplitudes de tensiéon dominan el costo de energia. El
limite de consumo de energia en el procesamiento de senales en tecnologias que
se comunican por RF estd dado por la confiabilidad requerida en la recepcion
de mensajes a determinada distancia. Debido a esto, la etapa amplificadora no
puede reducirse; ademas debido a los limites de la densidad de corriente en semi-
conductores; ésta etapa gasta al menos cuatro veces la energia radiada, es por
ello que en el tiempo domina el consumo de energia de los radios; lo que hace
imprescindible que el radio esté apagado el mayor tiempo posible y transmita
al nivel minimo requerido. El procesamiento de datos también se abarata con
el tiempo. Debido a que los circuitos integrados de aplicacién especifica (ASIC)
temporizan a velocidades mas bajas y usan menor precisién numérica, tienen un
consumo varias veces menor de energia que los procesadores de senal digitales

(DSP).
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Si bien las Redes de Sensores presentan muchas ventajas, también tienen una serie

de restricciones a tener muy en cuenta [Sadler (2005)]:

= Restriccion de consumo energético en comunicacion: Una de las tareas que mayor
consumo requiere es la comunicacion por radio frecuencia (RF); ya que se desea
que sea robusta ante interferencias o choque de paquetes. Es de esperar que un
nodo utilice de dos a tres veces mas energia en la recepciéon que en la trans-
misién de un paquete; ya que requiere mayor funcionalidad para la adquisicion
y sincronizacién de la senal, la decodificacién de los datos y demés. Es por ello
que para maximizar la vida de la red es necesario minimizar las comunicaciones
[Heinzelman et al. (2000)]. La seleccién de la arquitectura debe permitir que la
red entera se entrelace, y para lograrlo se debe tener en cuenta la densidad de
nodos y el area a cubrir, la frecuencia de muestreo, los requerimientos de tiempo
de vida y otros factores. Ademas de la arquitectura se debe tener en cuenta la
conectividad que existe entre nodos [Schmid and Wattenhofer (2004)], ésta es
funcién de la ubicacién de los mismos, de los canales de radio, del control de la

potencia de transmision y el trafico de paquetes.

= Restriccion de consumo energético en componentes: Luego de la comunicacion,
el consumidor de energia dominante es el reloj (cristal), es por ello que se debe

elegir uno del minimo consumo y 6ptima frecuencia.

= Restriccion de consumo energético por modo de operacion: El sistema en general
permite a los nodos actuar en diferentes estados, como estado ocioso (idle) donde
solo opera el reloj, estado de procesamiento de la senal, estado de escucha, estado
de transmision, entre otros. Las transiciones de estado no son instantédneas y
puede haber un costo de energia significativo al pasar a un estado encendido

(on-state); ademas de una demora temporal (delay).

= Restriccion de almacenamiento y procesamiento de datos: Hay una gran varie-

dad de tareas de procesamiento, el tema central es optimizar el desempeno de
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Figura 2.3: Nodo comercial Mica2 de Crossbow.

procesamiento y almacenamiento de datos minimizando la energia utilizada y ex-
plotando las oportunidades que brinda la red. Las preguntas basicas a considerar
para el disefio son, cual es la tarea de sensado y la densidad de sensores que se
necesita, cudal es la frecuencia de sensado y el nivel de sincronizacién necesario

para dichas mediciones. La idea es distribuir adecuadamente las tareas en la red.

2.2.1. Plataforma Utilizada en las Aplicaciones.

MICA2 es un médulo nodo desarrollado en la UC Berkeley y disenado por Crossbow
Technologies Inc. [Crossbow, 2006] y se puede ver en la Fig. 2.3.

Para el analisis y la simulacion de las redes propuestas se utilizé una version de las
MICAZ2 producida en la Universidad Nacional del Sur, denominados MicaUNS, que se
pueden ver en la Fig. 2.4.

La configuracion tipica del nodo contiene un procesador ATMegal28L de 8 MHz, 8-
bit con una memoria para instrucciones de 128 KB, 4 KB de memoria RAM, y 512 KB
de memoria flash externa. Se alimenta con 2.7-3.3 V., y la radio funciona a frecuencias
de uso libre (433 MHz, 915 MHz, 2.4 GHz). Los nodos son programados mediante un
sistema operativo denominado TinyOS de Berkeley [Levis et al. (2005)] y el lenguaje de

programacion es nesC ([Brewer et al.], [Gay et al. (2003)]); orientado a objetos. Como
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Figura 2.4: Prototipo de nodo MicaUNS.

se puede apreciar, hay restricciones de memoria que limitan el procesamiento y almace-
namiento de datos. Ademas la comunicacién es funciéon de los protocolos utilizados y el
trafico de paquetes, lo que produciria que algunos de éstos se pierdan o lleguen corrup-
tos a destino. Para minimizar el mantenimiento de los nodos, es preciso optimizar al
maximo el consumo de energia; y teniendo en cuenta que la tarea que mayor consumo
requiere es la comunicacion de paquetes por RF, también se debe optimizar el inter-
cambio de informacién. Al ser los nodos utilizados dispositivos inaldmbricos (wireless)
que se comunican por RF, pueden ser distribuidos no arbitrariamente para favorecer el
proceso de comunicacion y reducir el consumo de energia. A cada nodo se le adjunta

un sensor 0 varios que permiten obtener las medidas requeridas por el sistema.

2.3. Implementaciones destacadas.

Las caracteristicas de una WSN particular dependen de su aplicacién; aunque hay
caracteristicas que son comunes a la mayoria de ellas, como que monitorean fenémenos
fisicos con el muestreo de sensores en los nodos, que los nodos son diseminados cerca del
fenémeno de interés y operan sin intervencién humana; y finalmente que los nodos se
comunican inalambricamente. Las caracteristicas comunes y las propias de la aplicacion
definen los requerimientos de hardware, software y disefio de la red. En cuanto al

software de las WSN, se debe adaptar el diseno de arquitecturas y algoritmos clasico
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a la aplicacién.

Las aplicaciones de las WSN pueden clasificarse en dos categorias, monitoreo y
localizacién /seguimiento. Las aplicaciones de monitoreo pueden ser en ambientes in-
teriores o exteriores, para monitoreo de la salud y el bienestar, monitoreo de energia,
monitoreo de automatizaciones y procesos en fabricas e industrias, monitoreo sismico

y estructural, entre otros.

La presente tesis se focaliza en aplicaciones de detecciéon y localizacion de eventos
o fuentes y su seguimiento, donde las estimaciones de los estados se basan en me-
didas ruidosas aportadas por los sensores y en la informacién obtenida a priori. Las
aplicaciones de seguimiento incluyen el seguimiento de objetos, animales, humanos y
vehiculos. En [Yick et al. (2008)] se presentan ejemplos de aplicaciones diferentes que

han sido desarrolladas y testeadas en ambientes reales.

La localizacién utilizando sensores acusticos (micréfonos) tiene numerosas aplica-
ciones. Ejemplos de esto son: la localizacion bajo el agua de fuentes acusticas utilizando
arreglos de hidréfonos, donde se analiza la sefial de sonar; la localizacion de la cabeza
de disertantes en video conferencias e interfases multimedias con la computadora, ex-
tendiendo arreglos de microfonos en las salas; y la localizacién de vehiculos en campo
abierto. En esta tultima aplicacion ademas de utilizar el sonido de los vehiculos como

informacion de rango, es muy comun utilizar radares, laser, RSSI, entre otros.

La utilizacién de imagenes para la localizacién es atractiva por las caracteristicas
propias de ese sensor. Es pasivo y entrega mucha informacién tutil aunque requiere
mucho procesamiento [Lee and Aghajan (2006)]. En [Arora et al.] se presenta una
aplicacion militar de SN para detectar intrusos e identificar entre personas, soldados y
vehiculos. Con un clasificador se detecta el tipo de intruso y luego se localiza dentro

del area convexa, dentro de los sensores que lo detectan.

La base de la localizacién esté en el procesamiento de la informacion obtenida; los
sensores miden condiciones relativas al ambiente que los rodea y las transforman en
senales eléctricas; al procesar las senales se revelan propiedades de objetos situados y/o

eventos ocurriendo en cercanias al sensor. El sensor envia los datos, usualmente por RF,



2.3. IMPLEMENTACIONES DESTACADAS. 21

a un nodo central o base en forma directa o mediante un centro de concentracién de
datos (gateway); condicionado a las restricciones de energia y ancho de banda [Sadler

(2005)].

Es muy importante el manejo de la informacién, ya que no es posible construir
un esquema de direccionamiento global para redes numerosas (todos comunicados con
todos); y en general existe un gran trafico de informaciéon redundante que proviene
del hecho de que varios sensores cercanos a un fenémeno generan datos equivalentes.
Dicha redundancia necesita ser explotada por protocolos de ruteo [Akkaya and Younis
(2005)] para reducir el trafico de informacién y mejorar el cumplimiento de restricciones
de energia, ancho de banda, potencia de transmisién, capacidad de procesamiento y
almacenamiento. Otra estrategia es realizar un procesamiento se presenta en [Blatt and
Hero (2006)], donde se hace localizacién mediante un procesamiento de la informacién
en forma distribuida. Cada nodo procesa lo mas grueso de la informacién con sus datos

y manda solo un subconjunto de la misma al nodo central.

Sumado a lo expuesto es necesario en aplicaciones de localizacién y seguimiento
resolver dos cuestiones que son relevantes para lograr la solucién completa del problema.
Ellas son la localizacién de cada nodo en el espacio de estados ([He et al. (2003)],
[Patwari et al. (2003)]) y la sincronizacién de los tiempos en cada procesador ([Marioti
et al. (2004)], [Sivrikaya and Yener (2004)], [Safiudo and Masson (2006b)]). Para el caso
de la localizacién se utiliza la triangulacién en caso de que se cuente con algunos nodos
en la red que posean informacion de GPS; tambien se utiliza informacién de tiempo de
arribo (TOA) o fuerza de la senal recibida (RSS) de los mensajes, entre otros. Para la
sincronizacién se utiliza informacion de relojes externos (GPS) o algoritmos que tratan
de reducir el error enviando mensajes periédicamente y utilizando la informacién de
tiempo de los mismos; y compensando los retardos e incertidumbres conocidos de la

transmision y recepcién de los mensajes.

La aplicacion completa al problema de localizacién y seguimiento requiere de la
resolucion de varios aspectos relevantes. El periodo de muestro y de comunicacion, la

necesidad o no de sincronismo, la cantidad de nodos necesarios, parametros a medir,
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la distribucién y seguridad de los nodos y su ubicacién, calidad de los datos, entre
otras. En [Raman and Chebrolu (2008)] se hace una critica a lo expuesto sobre SN en
congresos y publicaciones y se aportan detalles a tener en cuenta a la hora de presentar
una aplicacién o sistema. También se cita la falta de caracteristicas basicas de diseno
de los nodos, como que tipo de antena, de canal y de radio son los adecuados para
las comunicaciones, el patron de trafico de paquetes, si se requiere el uso de GPS en
algunos nodos, el tipo de bateria necesaria, etc.

Muchas de estas caracteristicas son impuestas o limitadas por las restricciones de
los nodos y de la WSN. En [Sadler (2005)] se presenta un detalle de las restricciones
que imponen las redes de sensores de acuerdo al tipo de sensado que se desee realizar
(localizacién, monitoreo, seguimiento, por ejemplo) y los principios bésicos para el
disenio de la red; ademas de estrategias para reservar energia, mejorar el desempeno y

vida 1til del sistema.

2.4. Conclusiones.

En este capitulo se ha introducido el concepto de las redes de sensores, su nacimien-
to, su desarrollo y los problemas que se enfrentan cuando se aplican para el seguimiento
y/o localizacion de eventos u objetos. En el proximo capitulo se introducird un algorit-
mo de estimacion que es la base de el algoritmo propuesto en esta tesis para resolver

el problema de localizacién en redes de sensores.



Capitulo 3

Filtro de Particulas

3.1. Introduccion

El Filtro de Particulas es un estimador de estados de un sistema dinamico; es un
método secuencial de Monte Carlo utilizado comtinmente en seguimiento de objetos.
Fue propuesto en 1993 por N. Gordon, D. Salmond y A. Smith como Bootstrap Filter
para implementar filtros Bayesianos recursivos. Basicamente, el Filtro de Particulas
se compone de un conjunto de muestras (las particulas) y pesos asociados a cada
una de esas muestras. Las particulas son estados posibles del proceso, que se pueden
representar como puntos en el espacio de estados de dicho proceso.

Posee cuatro etapas principales; inicializacion de las particulas, su propagacion
o prediccion de acuerdo al modelo dinamico de los estados, la actualizacién con las
observaciones hechas, el remuestreo de las particulas que mejor aproximan la densidad
a posterior y la estimacién final.

Para comprender claramente éstos conceptos se presentan algunas definiciones de
términos, variables y nociones basicas de probabilidad.

Un conjunto es discreto si estd formado por un ntimero finito de elementos, o si sus
elementos se pueden enumerar en secuencia.

Al realizar un experimento aleatorio es necesario, para su tratamiento matematico,
cuantificar los resultados de modo que se asigne un numero real a cada uno de los
resultados posibles del experimento. De este modo se establece una relaciéon funcional

entre elementos del espacio muestral asociado al experimento y los niimeros reales.

23
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Formalmente se dice que una wvariable aleatoria X es una funcién real definida en

el espacio muestral asociado a un experimento aleatorio, €2.

X: Q=R

Se llama rango de una variable aleatoria X y se denota Ry, al conjunto de los
valores reales que ésta puede tomar, segin la aplicacion X. Dicho de otro modo, el
rango de una variable aleatoria es el recorrido de la funcién por la que ésta queda
definida:

Ry ={reR/FweN: X(w) =z}

Una variable aleatoria es discreta si su recorrido es un conjunto discreto; es el tipo de
variable que se desea estimar con el filtro de Particulas.

En lo sucesivo se habla de distribucion de probabilidad p(X) de una variable aleato-
ria X, lo que en teoria de probabilidad y estadistica [Box et al. (1978)] se define como
una funcién que asigna a cada suceso definido sobre la variable aleatoria la probabi-
lidad de que dicho suceso ocurra. La distribucién de probabilidad estd definida sobre
el conjunto de todos los eventos, formando el rango de valores de la variable aleato-
ria. Cuando la variable aleatoria toma valores en el conjunto de los nimeros reales,
la distribucién de probabilidad esta completamente especificada por la funcién de dis-
tribucion, cuyo valor en cada real X es la probabilidad de que la variable aleatoria sea
menor o igual que x, es decir, Fy(z) = p(X < z).

Una caracteristica importante de la distribucion es su media, n = 3, x;/N para las
realizaciones X1, X, . .., Xy . El valor medio n también se denomina esperanza matemdti-
ca de X, se nota E[X] y es el primer momento o centro de gravedad de la distribucién
de X. Define una linea de balance y da una medida de la ubicacion de la distribu-
cién. Como medida de la extension de la distribucion se define la dispersion estadistica
desviacion estindar, o (STD, por su nombre en inglés, Standard Deviation), cuya po-
tencia cuadrada es la varianza. La varianza se nota con o2. Una medida de cuan alejada
de la media se encuentra cada observacion particular de X es la desviacién (X — 7).

La varianza es el valor medio del cuadrado de tales desviaciones tomados para todos



3.1. INTRODUCCION 25

los valores de x:

Como en lugar de tener la distribuciéon completa se tienen muestras discretas de la
misma, en ese caso se habla de promedio y varianza de muestras o desviacion estandar
de las muestras. En la presente tesis a menudo se habla de media y varianza, y se
notan como 7 y o? respectivamente, aunque siempre se trate de muestras discretas de
la distribucién. Otra medida importante de una distribucién es su modo, aunque es
menos representativa que la media, salvo en las distribuciones con datos cualitativos.
El modo de una distribucion es el valor de la variable que mas veces se repite en la
misma; a veces aparecen distribuciones de variables con més de un modo (distribuciones
bimodales, distribuciones trimodales, distribuciones multimodales, etc.).

La Distribucion Gaussiana es una distribucion de la que se hablara en lo sucesivo,
en ella las muestras difieren de la media en forma simétrica, con desviaciones pequenas

y su formula matematica es:

1 _em?
=c—e 22
p(x) c_e 3

donde ¢ es una constante, su forma se muestra en la Fig. 3.1. Esta distribucion es
importante debido a que la caracteristica aleatoria de los errores es a menudo Gaus-

siana.
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Figura 3.1: Curva de distribucién Gaussiana. Ejemplos para diferentes valores de media 7

y varianza o2.
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A partir de este momento se notara a las variables aleatorias con letras mintisculas

y se diferenciara a las muestras de las mismas por sus subindices 1.

3.2. Fusion de Datos.

El objetivo de la fusion de datos es obtener una medida implicita de la incertidum-
bre de las observaciones para permitir que la informacion de los sensores sea asociada de
manera consistente [Durrant-Whyte and Stevens (2001)]. Frecuentemente la probabili-
dad es la tinica manera racional de modelar incertidumbres; aunque la realidad sugiere
métodos alternativos de modelado de la incertidumbre; las técnicas de modelado pro-
babilistico juegan un papel esencial en los métodos de fusion de datos. A continuacion
se desarrollan algunas definiciones del modelado probabilistico. La funcién de densidad
de probabilidad (pdf por su nombre en inglés, Probability Distribution Function), px(.)
se define sobre la variable aleatoria x y se nota px(x) o p(x). La pdf conjunta pyxy(X,y)
se define de manera similar, e integrandola sobre la variable x como muestra (3.1), da

la pdf marginal py(y).

pyly) = /xpxy(x, y)dx (3.1)

En igual forma, integrando sobre y se obtiene py(x). La pdf condicional p(x|y) se
define como en (3.2) y tiene las propiedades de una pdf con x la variable dependiente
dado y que toma un valor especifico.

p(x,y)
p(y)

p(xly) = (3.2)

La regla de la cadena de densidad condicional puede ser utilizada para expandir pdf
conjuntas en términos de densidades condicionales y marginales, despejando (3.2) se

obtiene (3.3).
p(x,y) =px|y)p(y) (3.3)

Reemplazando (3.3) en (3.1) se logra (3.4).

Py(¥) = [ gy (¥1%) pux)dx (3.4)
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La ecuacion (3.4) se conoce como el Teorema de Probabilidad Total e indica que la
probabilidad total de un estado y puede ser obtenida considerando las maneras de las
cuales y puede ocurrir dado que x toma un valor especifico (pxy (¥|x)) pesado por la

probabilidad de que cada uno de los valores de x sea instanciado (px(x)).

3.2.1. Fusion de Datos en Redes de Sensores.

En el Capitulo 2 se senalé que para ciertas aplicaciones es una opcién superadora
utilizar multiples nodos, pero para disefiar una WSN se debe realizar un estudio previo
del ambiente de interés con el fin de lograr una correcta ubicacién de los nodos; un
estudio del sistema y una recoleccién de datos necesarios para determinar los sensores
adecuados al caso. Una vez que se tiene la red de sensores en funcionamiento y se
obtiene la informacién de los nodos, la fusién de datos combina en forma consistente
y Optima toda esta informacion. Es importante describir precisamente la manera en la
cual la informaciéon se relaciona con el estado subyacente del mundo. La informacién
sera de diferentes fuentes, imperfecta e incluso incompleta; pero por otro lado puede
disponerse de algunas certezas sobre los estados o pueden existir conocimientos acerca
de ciertas restricciones y relaciones en o entre los estados.

La combinacién de observaciones de diferentes sensores pretende potenciar las vir-
tudes de cada sensor y minimizar sus desventajas, con el fin de realizar inferencias
sobre el mundo exterior. Se pretende obtener un mejor resultado a partir de multiples
sensores realizando inferencias que pueden no ser posibles a partir de uno solo.

Existen diversas maneras de realizar la fusion de datos, dependiendo de la aplicacion
y la distribucién de la red. Se puede fusionar entre nodos vecinos o bien realizar un
procesamiento previo de la informacion en el nodo y luego transmitir los resultados a
un nodo de mayor jerarquia o bien a un nodo central de procesamiento [Blatt and Hero
(2006)].

En general en localizacién y seguimiento el procesamiento se realiza en linea (on-
line), al instante, sobre todo en aplicaciones militares y de seguridad; y requieren algo-

ritmos rapidos y convergentes. En el caso de monitoreo de ambientes o especies puede
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interesar tener un gran volumen de datos almacenados pero el procesamiento puede
ser realizado fuera de linea (offline) en el momento que sea necesario.

En la presente tesis se presenta un algoritmo de fusiéon de datos en linea con bajo
requerimiento de calculo, comunicacién y almacenamiento; aplicable en problemas que
requieren una fusiéon sobre un esquema distribuido; es decir, la fusién se realiza nodo a

nodo y se comunica directamente un resultado (WSN descentralizada).

3.2.2. Trabajos relacionados

Un asunto importante a tener en cuenta para la fusiéon de datos en redes de sensores
es la eleccion del nodo lider (asi se llama al nodo que realiza la fusion con los datos de
los sensores vecinos) con el objeto de reducir las comunicaciones, tema que se aborda
en [lhler et al. (2005)]. Este nodo es ademas el encargado de seleccionar al nuevo lider
para el instante posterior (pudiendo elegirse a si mismo) basandose en la informacion
recibida. Con esta estrategia se logra mantener las comunicaciones limitadas a un
grupo de sensores de la red, el més cercano a la fuente que se esta siguiendo. El
trabajo también presenta una forma de medir el error entre la distribucién verdadera
y la estimada al introducir una medicion actual y el efecto que esta tendra en las
estimaciones posteriores que afecta la elecciéon del lider.

En [Kaplan (2006)] se seleccionan los mejores nodos, en el sentido del error de
posicion en media cuadratica, para localizar un objetivo; y en [Wu et al. (2006)] se
propone un método de despliegue de sensores centralizado que maximiza el cubrimiento
de un area con obstaculos. En [Subramaniam et al. (2006)] y [Chen et al. (2006)]
se presentan métodos para detectar las malas mediciones con poco requerimiento de

memoria y en tiempo real.

3.3. Filtrado Recursivo de Bayes.

Uno de los problemas mas usuales en el procesamiento de senales es la estimacion
del estado de un sistema que evoluciona, utilizando mediciones estocasticamente rela-

cionadas a él. Se define el estado del sistema como x; en el tiempo ¢t = kAt donde
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At es el intervalo de tiempo entre muestras. Se define a la medicién u observacién
del sistema como z; en el mismo instante de tiempo. A x; y z; se las considera vari-
ables aleatorias debido al ruido y la incertidumbre en la evoluciéon del proceso. Las
secuencias de estados y mediciones en t = At, 2At, ..., kAt son X1, = {X1,Xa, ..., Xz}
Y Z1x = {Z1,2s,...,2;}. Ahora se puede ser mas preciso en cuanto al problema de
estimacion y se puede decir que se desea estimar el estado x; utilizando las medi-
ciones obtenidas hasta el momento, z;.,. Debido a que x; es una variable aleatoria,
toda la informacién que aportan las mediciones esta contenida en la densidad posterior
p (Xk| z1.1) y con el Filtrado Bayesiano se genera dicho estimado para cada k =1,2,. ..
Es decir, en lugar de estimar el estado, se estima una densidad de probabilidad del
mismo, permitiendo producir cualquier estadistica de x;. Se puede resumir el proceso
de estimacion en dos pasos, en el primero, de prediccién, se mapea la densidad pos-
terior previa p (Xx_1| z1.x—1) en la densidad de prediccién de un paso p (x| z1.5-1); en
el segundo paso se realiza una actualizacion de la medicién, con ella y el resultado del
primer paso se produce la densidad posterior deseada, p (Xx| Z1.x)-

Se define la prediccién Bayesiana con (3.5) y la actualizacion del estado con una

nueva medicién con (3.6).

P (Xk| Z1.4-1) = / P (Xp| Xi—1, Z1:6-1) D (Xi—1| Z1:6—1) dXp—1 (3.5)

Xk—1

b (Zk’ Xk Zl:k)p (Xk\ Zl:kﬂ)
p (Zk| Zl:k—l)

p (Xk| z14) = (3.6)

Es complejo realizar el filtrado Bayesiano recursivamente debido a la presencia
de los términos p (Xx| Xg—1,214-1) en (3.5) v p(zx| Xk, 2z1.x) en (3.6) que requieren el
almacenamiento de todas las mediciones anteriores z.,_1. Para lograr la recursividad
del filtrado se deben imponer restricciones al proceso estocastico que permiten eliminar
las observaciones anteriores.

Lo primero que se supone es que la secuencia de estados es Markov de primer orden,
es decir que p (Xx| Xo.x—1) = p (Xx| Xg—1). Conceptualmente, para un proceso Markov,

el valor de la variable aleatoria x;_; provee tanta informacién sobre x; como el valor
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del proceso en t = (k—1)At y todos los instantes anteriores. En este sentido, la nocién
tipica de “estado” se ve a partir de la definicién de Markov, el estado del sistema x;,
es cualquier coleccién de variables que hagan xg.;_1 no consecuente para la estimacion
de valores futuros de la secuencia. En segundo lugar se supone que, condicionado a xy,
z; es independiente del resto de la secuencia de estados y del resto de las mediciones;

esto se puede expresar como:

B

p VAE k:| X1 k; H Zj| X] (37)

Cuando p (xg| z1.x) no se puede resolver analiticamente, una alternativa es utilizar
métodos de Monte Carlo [Carpenter et al. (1999)] para la aproximacion e integracion
de la funcién de probabilidad mediante un gran conjunto de muestras.

Con las suposiciones anteriores se prueban los lemas de filtrado de Bayes Recursi-
vo, el resultado para la prediccién Bayesiana recursiva se muestra en (3.8) y para la

actualizacion del estado recursiva, con una nueva medicién, se muestra en (3.9).

P (Xk| Z1:6-1) = / P (Xk| Xp—1) P (Xp—1| Z1:p—1) dXp—1 (3.8)
Xp—1

p (Zk| Xk) b (Xk| Zl:k—l)
p (Zk| Zl:k—l)

p (Xk| Zl:k) =

3.3.1. Algoritmo Bayesiano Recursivo Exacto

Se considera el modelo de un sistema estocéstico (que basa su resultado en pro-
babilidades que cambian en el tiempo) discreto donde la evolucién del estado x;, esta

dada por
X = fe(Xp-1,up) (3.10)

donde x; es el vector de estados de n, X 1 y u, es el vector de ruido del sistema de
n, x 1. Cada f; mapea R™ x R™ en R".
Y se considera el modelo de observacién (3.11), donde zy, es el vector de observacién

de n, x 1y vi es el vector de ruido de medicién de n, x 1 que modela perturbaciones
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aleatorias e incertidumbres del modelo. Ademas h;, es la funcién de observacién variante

en el tiempo y mapea R™ x R™ en R"=.

Z, = hk(Xk,Vk) (311)

donde z;, es el vector de observacion de n, x 1 y v es el vector de ruido de medicién de
n, X 1 que modela perturbaciones aleatorias e incertidumbres del modelo de observacion.
Ademas hy, es la funcion de observacion variante en el tiempo y mapea R x R™ en R"=.
Afortunadamente se trabaja con una versién de x; discreta y finita, por lo tanto las
integrales (3.8) y (3.9) se convierten en sumas finitas que se pueden calcular facilmente,
mas especificamente la ecuacién (3.8) de prediccion puede calcularse como sigue, para

i=1,2,... n,.

N
Pr(xy =i| z1.4-1) = Z Pr(xx = 1| xx_1 =J) Pr (xxg_1 = j| 21.6-1) (3.12)
=1

El término Pr (x; = i| xx—1 = j) es un elemento de la matriz de transicién de Markov.

La ecuacién (3.9) de actualizacién puede calcularse con:

p (2| X = 1) Pr (xx = i| Z1.6-1)

; ; 3.13
S p (2] X = J) Pr (% = jl 214-1) (3.13)

Pr (Xk = l| Zl:k) =

Luego la recursién de (3.12) y (3.13) requiere solo la evaluacién de las probabilidades
Pr(x; =i| xx_1 = j) y la funcién de probabilidad p (zx| x = 7). Los algoritmos basa-
dos en dicha recursividad forman la base para la soluciéon Bayesiana 6ptima. La propa-
gacién recursiva de la densidad encuentra su forma analitica en un conjunto restrictivo
de casos; incluyendo el Filtro de Kalman (KF) ([Kalman and Bucy (1961)], [Welch and
Bishop (1995a)]) y los Filtros Basados en Grillas [Rabiner and Juang (1986)].

Ademas, cuando la solucion analitica es intratable, hay filtros que permiten aproxi-
mar dicha solucion, son los Filtros de Kalman Extendidos (EKF) ([Ljung (1979)], [Wan
and Van Der Merwe (2000)]), los Filtros Basados en Grillas Aproximados y los Filtros
de Particulas (PF) [Gordon et al. (2002a)].
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En [Bhowmik and Roy (2007)] se realiza una comparaciéon de la técnica de esti-
macion del KF y los Filtros Basados en Grillas, para sistemas lineales y no lineales.

Si las funciones f; y hy son lineales y la distribucién de los ruidos es Gaussiana, se
puede obtener un estimado 6ptimo recursivo de x; utilizando un KF; la distribucién
posterior serd Gaussiana y la recursion del KF permite una actualizaciéon eficiente de
la media y la varianza de la distribucién con cada observacion recibida. Si las funciones
fr v hi son no lineales, el EKF y las extensiones (modificaciones, adaptaciones) del
mismo son aplicables para obtener la estimacién del estado. Sin embargo, cuando las
funciones de proceso y observacion son no lineales y ademas la naturaleza de los ruidos
e incertidumbres no permiten representar la pdf como Gaussiana, las condiciones para
la aplicaciéon del Filtro de Kalman no son satisfechas y los resultados que se obtienen
no son por lo general correctos. El PF funciona correctamente bajo dichas condiciones
y provee un estimado correcto, convergente y consistente, de xy.

Como se ha presentado, el enfoque Bayesiano es construir la pdf del estado basada
en toda la informacién disponible. El objetivo del PF es representar la pdf requerida
con un conjunto de muestras aleatorias (particulas), en lugar de hacerlo en forma
cerrada, sobre el espacio de estados. Las técnicas de muestreo evitan tener que definir
una grilla en el espacio de estados; y como resultado de la estimacion las muestras se
concentran naturalmente en regiones de alta densidad de probabilidad. Esto permite
tratar cualquier no linealidad funcional y ruidos de medicién o modelado del sistema

con cualquier distribucion.

3.4. Meétodos Secuenciales de Monte Carlo

Los filtros estimadores utilizan diferentes métodos para la aproximaciéon de la den-
sidad posterior [Chen (2003)]. El método de aproximacion Gaussiana/ Laplaciana es
el mas simple, ya que la aproximacion es analiticamente manejable, suponiendo que
la densidad posterior es Gaussiana, algo que en la aplicacion de interés no se cumple.
Otro método es el Multi-grilla y de Aproximacién por Puntos Masicos; en este caso la

grilla debe ser suficientemente densa para obtener una buena aproximacion de la pdf
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posterior; la desventaja es que el espacio de estados no se puede particionar de forma
no uniforme para dar mayor resolucién a un estado de gran densidad. Ademds, para
densidades multi-modo se sugiere una grilla por modo y luego la aproximaciéon por
puntos masicos, que no es trivial y tiene alta complejidad; lo que la hace inadecuada

para su implementacién en un nodo.

Otro método de aproximacion es la Aproximacién por Suma de Gaussianas, moti-
vada por la observaciéon de que toda distribucién no Gaussiana puede aproximarse, con
algiin grado de precisién, con una suma de un nimero suficiente de Gaussianas que
admita una solucion manejable para el calculo del primer y segundo momento de cada
una de ellas. El Filtro de Gaussianas ([Alspach and Sorenson (1971)], [Alspach and
Sorenson (1972)]) utiliza esta idea y corre un banco de EKF en paralelo para obtener
un estimado, es decir, para estimar el primer y segundo momento de cada Gaussiana de
la sumatoria. La obtencién de la representacién en cada iteracion, es decir recalcular
las gaussianas que representan la probabilidad a posterior (remuestreo), es la etapa
que insume mayor procesamiento, lo que dificulta su programaciéon y el cumplimiento
de los requerimientos de bajo procesamiento de un nodo. Por lo expuesto los Métodos
Secuenciales de Monte Carlo, que se presentan a continuacion, son los elegidos para la

representacion de la pdf del estado.

Los métodos secuenciales de Monte Carlo (SMC por su nombre en inglés, Sequential
Monte Carlo) [Liu and Chen (1998)] permiten la inferencia de la distribucién posterior
en modelos de proceso y observacion que pueden ser no lineales y no Gaussianos. Los
métodos SMC son escalables y la precision de los estimados depende del niimero de

particulas utilizadas para la aproximacion de la medicion.

En lo sucesivo con un superindice i se nota el nimero de muestra y con un subindice
1 : k los instantes de tiempo en que se toman las muestras. Para mayor claridad en la
presentacion del algoritmo, en principio se abstrae el término secuencial, aunque en la

presentacion final se volvera a explicitar.

En los métodos SMC se estiman las propiedades de una distribucién arbitraria

p(x?,z) utilizando muestras aleatorias de la distribucién. El ntimero de muestras debe
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ser suficiente para cubrir el espacio dinamico de las variables de interés.

Cuando no se conoce exactamente la distribucion p(x’,z), se puede muestrear otra
distribucién conocida g(x%,z) denominada Distribucién de Importancia. Se toman en-
tonces las muestras x = {x’,i =1,..., N,} de la distribucién ¢(x’,z) sabiendo que se
cumple que p(x’,z) es proporcional a q(x*,z).

Luego se hace una correccion asignando un peso positivo a cada muestra, el valor

de los pesos es proporcional a la relacién (3.14), denominada Funcién de Importancia.

(3.14)

w;x -
q(x', z)

En general cuando se aplica Muestreo por Importancia [Arulampalam et al. (2002)]
a modelos de proceso o a inferencia Bayesiana, la relaciéon es conocida solo hasta un
factor de escala, una constante. Aunque el Muestreo por Importancia principalmente se
utiliza para lograr aproximar p(x‘,z), puede ser utilizado directamente para muestrear
la distribucién p(x‘,z'); esto tltimo se logra con el Remuestreo por Importancia.

El Remuestreo por Importancia es seguido por un paso adicional de muestreo aleato-
rio que es un procedimiento de dos etapas. En la primer etapa (etapa de muestreo por
importancia) se toma una muestra x = {7/, j =1,..., N,} de la distribucién de im-
portancia ¢(x’,z) y se calcula la versién normalizada de los pesos. En la segunda se
toma una muestra de tamafio N,, x = {27,j = 1,..., N,} del conjunto intermedio de
los puntos X; teniendo en cuenta sus pesos. Las muestras mas probables son replicadas
en proporcion a sus pesos como se muestra en la Fig. 3.2.

Cuando el método se aplica secuencialmente se habla de Muestreo Secuencial por
Importancia (SIS por su nombre en inglés, Sequential Importance Sampling) ([Gordon
et al. (2002a)], [MacEachern et al. (1999)]) y de Remuestreo Secuencial por Importancia
(SIR por su nombre en inglés, Sequential Importance Resampling). El SIR también es
conocido como Bootstrap Filter 6 Condensation Algorithm.

Aqui xg ={x;,7 =1,...,k} es el conjunto de todos los estados hasta el instante k
donde {x}.,,i =1,..., Ny} es un conjunto de muestras de los estados y {w,i = 1,..., N }

los pesos respectivos; asi se tiene un conjunto de muestras aleatorias (posibles estados
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Real (p)

Particulas
remuestreadas

Figura 3.2: Remuestreo de particulas. Arriba: La muestra evaluada de distribucién ¢ (linea
de puntos) con los pesos de importancia normalizados asociados; representados por circulos de
tamaio proporcional a dichos pesos. La densidad de probabilidad verdadera, p, se representa
en linea completa. Abajo: Luego del remuestreo, todas las particulas tienen igual peso de
importancia y algunas de ellas han sido duplicadas o descartadas.

del proceso) asociadas con sus pesos {Xézk,w,i}fv:sl que caracterizan la pdf posterior
p(XO:lm thk)'

Los pesos son normalizados de manera que Y, wi = 1. Cuando el algoritmo se
extiende a secuencial, se fuerza la restricciéon de que las muestras son independientes

temporalmente, la distribucién propuesta puede evaluarse para cada k con (3.15).

k
q(Xo: Z1:1) = q(x0) [ ¢ (x;] x;-1,2;) (3.15)

J=1
Ademéds, sean x{ ;. ~ q(Xo.k, Z1.5) para i = 1,..., N, las muestras generadas por una

Densidad de Importancia q(xg.x, Z1.x), la probabilidad a posteriori se puede evaluar con

(3.16).

P(Xo:ks Z1:1) Zwk X0k — Xp.1,) (3.16)

Donde los pesos estan normalizados y d(.) es la funciéon Delta Dirac. Puede demostrarse

que cuando Ny — oo la aproximacion (3.16) se acerca a la verdadera densidad posterior.
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A diferencia de algoritmos de estimacién donde la pdf es conocida, en el PF no se
hacen suposiciones respecto a ella. Por ejemplo la distribucion p (xx| z1.x) en el KF es
una Gaussiana multivariada debido a la linealidad y ruido Gaussiano que se supone en
los modelos de proceso y observacion, sin embargo en el PF solo se requiere evaluar las
distribuciones y crear muestras de ellas.

El peso normalizado de la particula i-ésima se puede calcular con (3.17).

- p(xb., 2z

wzap(?-kil-k) (3.17)
Q(X01k7 Zl:k)

Los pesos no normalizados se evaluan recursivamente con (3.18) debido a que g (x}€| X 1, zk)

ya no esta condicionado a zy.,_1 por (3.15) y ademas q (Xx| Xo.x—1, Z1.k) = q (Xk| Xp—1, Z1),

ya que solo se necesita una estimacién filtrada de p(xy,z1) a cada instante.

p(zi x3) p (x4 xi,_,)

ACHES N

(3.18)

Wy = W4

En Alg. 1 se resume la descripcion en pseudo-codigo del algoritmo SIS.

Algoritmo 1 Algoritmo de Muestreo Secuencial por Importancia.

Inicializacion
for i =1 to N, do
ig ~ q (X0| Z(])
Asignacioén inicial de los pesos de importancia
~Z. p(Zo\ ;é)p(zé)
Wo = —75 7\
fI(XS\ Zo)
end for
for k =1to T do
for i =1 to N; do
Propagacién de particulas: Xi ~ ¢ (iﬂ X, zk>

(el %) (R i )

~i | ~i
q| x| Xp—1,2k

‘ i i
Calculo de pesos wj, = wj,_,

end for .

Normalizacion de los pesos wj, = Zfﬁi’“a parat=1,..., N
i=1 "k

Célculo del estimado: p(xy, ) = S0, wip (fiﬂ Xp_ 15 zk)

end for

El propésito del algoritmo es propagar y actualizar las muestras recursivamente
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para obtener un conjunto de valores del espacio de estados que estaran aproximada-
mente distribuidos como la funciéon de probabilidad verdadera. Dado que el método es
adaptivo dara como resultado una mayor densidad de particulas donde la probabilidad

es mayor.

Al ser eliminadas las particulas de pesos pequenos y replicarse las de peso elevado,
surge el problema del empobrecimiento de muestras. Este empobrecimiento se mani-
fiesta en que luego de varias iteraciones solo una pequena porcion de las particulas
contienen toda la probabilidad (i.e. pesos muy grandes) significando la falla a largo
plazo del SIS. Sin embargo, es posible remuestrear las particulas y evitar en el corto
plazo la acumulacion del error y convertir a la aproximacion de la distribucién en mas
estable. En esto consiste el SIR, aunque su eficiencia no es buena debido a que se debe
realizar la eleccion de la densidad de importancia en el paso de prediccién, sin incor-
porar informacion de la ultima medicion disponible z;. La eleccién de la distribucién
de importancia propuesta en el SIS y el SIR juega un rol crucial en su desempeno final

([Handschin (1970)], [Zaritskii et al. (1976)], [Kong et al. (1994)]).

Tanto el filtro SIS como el SIR utilizan muestreo por importancia, la diferencia
entre ellos es que en el SIR siempre se realiza la etapa de remuestreo, mientras que en
el SIS se calculan los pesos secuencialmente y el remuestreo se realiza solo cuando es
necesario. El remuestreo apunta a eliminar las muestras con peso bajo y replicar las
de peso elevado; las particulas actualizadas con sus pesos asociados se reemplazan por

1

z . Z' .
nuevas particulas con pesos equivalentes (wj, = 3-).

Se debe resaltar que el remuestreo tiene efectos secundarios en el desempeno del
algoritmo. En primer lugar limita la posibilidad de paralelizar el proceso de estimacion
dado que para efectuarlo se requiere tener el total de las particulas calculadas con sus
pesos. En segundo lugar las particulas de peso elevado son seleccionadas muchas veces
estadisticamente, lo que provoca una pérdida de su diversidad, y en casos donde el
proceso tiene ruidos pequenos todas las particulas colapsan en un solo punto luego de
varias iteraciones. Se ha trabajado mucho en esquemas para contrarrestar este efec-

to; una de las estrategias de remuestreo mas conocida es el Remuestreo Sistematico
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[Arulampalam et al. (2002)].

El algoritmo de Filtro de Particulas estandar se puede ver en Alg. 2, con una funcién
general propuesta y remuestreo opcional en cada paso. Hay variantes del algoritmo que
propagan mas particulas que las seleccionadas y que tienen un ntimero variable de estas
en cada paso temporal. Se debe notar que cuando el remuestreo (la seleccién) ocurre,
la estimacién debe llevarse a cabo utilizando las particulas pesadas (las de la etapa
previa al remuestreo). El Filtro Bootstrap [Gordon et al. (2002a)] utiliza la densidad
de transicién de los estados p (XH X2—1)7 como distribuciéon de importancia; luego los

pesos de importancia se simplifican a la ecuacién (3.19).
wh = wh_p (zk| Xi;) (3.19)

Una caracteristica distintiva del Filtro Bootstrap es que el peso incremental no
depende en forma directa de la trayectoria pasada de las particulas (aunque esa infor-
macién esté contenida implicitamente en w,_,), sino solo de la funcién de verosimilitud.

En esquemas mas sofisticados, el remuestreo solo se realiza cuando la distribucién
de los pesos se degenera, esto puede medirse monitoreando los cambios en la entropia
del patrén de los pesos con el tiempo [Liu and Chen (1998)].

A modo de resumen se detallan las etapas del PF, que comienza por la etapa de
Propagacion 6 Prediccion que traslada las particulas resultantes de la estimaciéon en el
instante anterior con el modelo de proceso. La siguiente etapa es la de Actualizacién,
en la que, una vez que se obtiene una observacion, los pesos son actualizados siguiendo
la distribucién de probabilidad del proceso. Una vez realizada esta etapa, el conjunto
de particulas con sus pesos respectivos se pueden utilizar para formar el estimado del
estado, es en la etapa de Estimacion. En este punto se puede lograr una estimaciéon
a posteriori utilizando las particulas y sus pesos respectivos. Si se implementa una
etapa de Remuestreo, esta se realiza antes de la estimacion para obtener un conjunto
de particulas concentradas en la region del espacio de mayor probabilidad. Finalmente
se aplica una etapa de Remuestreo que permite contener el conjunto de particulas

mayormente concentrado en la region del espacio de estados de interés.
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Algoritmo 2 Algoritmo Filtro de Particulas.

= Inicializacion.
for i =1 to N, do
X4 ~ q (Xo| zo)
Asignacion inicial de los pesos de importancia

pl 2o X p’i"
ol ) e
T Riw)

end for

= Procedimiento secuencial
for k=1to T do
for i =1 to N, do
Propagacién de particulas: Xi = ¢ (iﬂ Xt 4, zk)

o o w(wdE) (R )
Actualizacion de pesos wj, = wj,_, —
q(xk‘ x;‘c,17zk)

end for .
Normalizacién de los pesos wi, = Zﬁf“ = para 1=1,..., N
if Remuestreo then o
Seleccio]?ar Ny indices de particulas j; € 1,..., Ny de acuerdo con los pesos
{wi_l}j:sl'
Asignar xi, | =X} , ywi , =1/N,parai=1,...,N,.
else
Asignar x{, |, =X, , parai=1,...,N,.
end if
Calculo de la estimacion.
end for

En resumen, el algoritmo de Filtro de Particulas proporciona una forma simple y
efectiva de modelar procesos estocasticos con funciones de distribucién de probabilidad
y modelos de propagacién arbitrarios. Se basa para esto en métodos secuenciales de
Monte Carlo [Carpenter et al. (1999)]. Para representar la densidad de probabilidades
se utilizan puntos masicos (particulas) que son estados posibles del proceso, distribuidos
sobre su espacio de estados. Cuando se obtiene una medida, el PF utiliza éstos puntos
masicos para aproximar la distribucién a posteriori.

Para obtener una buena aproximacién se requiere un nimero significativo de particu-

las lo que implica gran capacidad de almacenamiento y comunicacion.
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3.4.1. Trabajos Relacionados

La estimacién a partir de diversas fuentes distribuidas implica que es necesario
seleccionar una estructura de fusién. En [Sheng and Hu (2005)] se presenta un PF
distribuido de dos niveles para aplicaciones de seguimiento de un moévil. Se divide la
red en subconjuntos no correlacionados dentro de los cuales los nodos se comunican
secuencialmente. El segundo nivel corre Filtros de Particulas en paralelo para obtener
estadisticas suficientes del estimado y luego envia la informacion a un nodo central
para obtener alli el estimado final. Se presentan dos algoritmos de PF, el primero ac-
tualiza los pesos de importancia de un subconjunto de nodos a otro. El estimado de
cada subconjunto es construido con las observaciones y estimaciones de los subconjun-
tos precedentes; y los estimados parciales se comunican inaldmbricamente al siguiente
subconjunto. El PF del segundo nivel es utilizado por cada subconjunto para actualizar
los pesos propios en paralelo basandose solo en sus observaciones locales. Los estimados
locales son comunicados por toda la regién de nodos activos hasta un nodo central para
actualizar la estimacién final. Para reducir la informacién a transmitir se aproximan
los estimados con un Modelo de Mezcla de Gaussianas (GMM, por su nombre en inglés
Gaussian Mixture Model) de baja dimensién, por lo tanto en lugar de transmitir las
particulas se transmiten los parametros del GMM. En el primer nivel los PF requieren
un numero mayor de particulas y menos comunicaciéon que en el segundo nivel.

En [Coates (2001)] se presenta un algoritmo Bayesiano descentralizado y su exten-
sion al control de la informacion. Se consideran diferentes representaciones de la pdf,
una pdf Gaussiana (Filtro Informativo), una pdf discreta (PF), una pdf como grilla
y una pdf hibrida. El filtro en general se utiliza para clasificacién y localizacién de
moéviles y/o fuentes, en el caso de una representacion de la pdf hibrida por ejemplo, se
realiza la clasificacién del mévil con un PF (pdf discreta) y su localizacién con una pdf
Gaussiana. Las experimentaciones se realizan con una red de sensores activa formada
por sensores pasivos y sensores robots.

Muchas investigaciones tienen el fin de analizar el comportamiento de las WSN y

los algoritmos, y compararlos. En [Akyldiz et al. (2008)] se describen investigaciones
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de prototipos de sensores multimedia y su integracién en bancos de prueba para eval-
uacion de algoritmos y protocolos de WSN; se citan productos comerciales e interfases
para la programacién de los nodos; ademas en [Reichenbach et al. (2008)] se realiza
una comparacion de diferentes algoritmos de localizacion y su eficiencia mediante sim-
ulaciones de los mismos; comparando el producto de error de potencia (PEP, por su

nombre en inglés, Power-Error-Product).

Siguiendo con los algoritmos de localizacién y seguimiento, en estas aplicaciones los
sistemas incluyen modelos no lineales y ruidos no Gaussianos en su dindmica ([Aru-
lampalam et al. (2002)], [Daum (2005)]). Por ejemplo, si se utiliza un sensor de rango
solamente para ubicar el objeto de interés, la actualizacion resultante es claramente
no Gaussiana en coordenadas cartesianas. Lo mismo vale para el caso de sensores de
angulo solamente. La utilizacién de un filtro que supone distribuciones Gaussianas
lleva indefectiblemente a inconsistencias. Algunas formas de solucionar este problema
es retrasando la actualizacién hasta obtener informacion suficiente de manera que la
forma de la pdf posterior del conjunto se aproxima a una Gaussiana. En el ejemplo
de sensores de rango solamente, con al menos tres medidas de distintos sensores no
ubicados en el mismo lugar, seria posible obtener una estimacion practicamente Gaus-
siana. Este problema aparece a menudo en aplicaciones de robdtica como el SLAM

[Durrant-Whyte and Bailey (2006)].

En [T.Zhao and A.Nehorai (2007)] se realiza una estimacién Bayesiana distribuida
que se transmite entre nodos. Se presentan dos métodos para representar la estimacion;
una representacion de densidad Gaussiana y otra como combinacion lineal de funciones

de densidad Gaussianas.

Otra cuestion importante es si las incertidumbres de las estimaciones a priori son
grandes y se produce una actualizacién muy precisa comparada con esta. Si se utilizan
filtros basados en linealizaciones como el Filtro Extendido de Kalman ([Ljung (1979)],
[Welch and Bishop (1995b)]) se viola la suposicién comin de linealizar cerca del punto

de operacion, llevando a resultados catastroficos.

Hay una gran variedad de Filtros de Particulas, modificaciones al filtro SIR, de
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modo de adaptarlo para determinada tarea y requerimientos. En el caso de su imple-
mentacion sobre redes de sensores, es primordial reducir al minimo los datos a tener
almacenados y a comunicar. En las tareas de localizaciéon y seguimiento, que son las que
se desea abordar aqui, los modelos de sistema y observacion son no lineales y eventual-
mente con medidas no Gaussianas, es por ello que es muy importante lograr una buena
aproximaciéon de la pdf; en general para que un PF trabaje con precision se requiere
un gran numero de particulas en espacios de 3 dimensiones para aproximar en forma
precisa a la funcién de distribucién de probabilidades, dependiendo del sistema con que
se este trabajando. En [Campillo and Rossi (2006)] se proponen y comparan métodos
de estimacion eficientes basados en simulacién utilizando PF de convolucién; primero
se consideran estimadores no Bayesianos como el Estimador de Minimos Cuadrados
Condicional (CLSE) y el Estimador de Maxima Probabilidad (MLE) y luego en el

contexto de estimadores Bayesianos se presenta un método de Monte Carlo.

En [Kotecha and Djuris (2003)] se aproxima la estimacién por la media y la co-
varianza de la variable de estado desconocida (la distribucién de particulas) utilizando
ademas muestreo por importancia. Debido a que para la actualizacion solo basta con la
media, la varianza y una nueva medida del sensor, el algoritmo es 6ptimo para aplicarlo
cuando es necesario transmitir mensajes con la menor extension y frecuencia posible;
pero se debe tener en cuenta que los estimados seran representativos solo en el caso
que las distribuciones de probabilidad sean Gaussianas; de lo contrario podrian aprox-
imarse dichas distribuciones como suma de Gaussianas [Kotecha and Djuric (2001)]

aumentando ampliamente el procesamiento requerido.

En [Fox (2003)] presenta un algoritmo para acotar el error de aproximacion de la
pdf que da la representacion de particulas, que es medido utilizando la distancia de
Kullback-Leibler. Se elige un niimero pequeno de muestras si la densidad se focaliza
en una pequena parte del espacio de estados, y un nimero elevado de muestras si la
incertidumbre es mayor. En [Mourad et al. (2008)] se presenta un algoritmo para redes
méviles ad-hoc (MANET, Movil Ad-hoc Networks). La incertidumbre de la estimacion

de cada nodo se propaga en forma de intervalos. Se llega a una estimacion en linea
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garantizada y robusta de la posicién del sensor movil.

En [Manjunath et al. (2008)] se presenta un algoritmo que elige si utilizar un SIR
PF o un Unscented PF (UPF) segiin sea el error en la estimacién; de ésta forma acopla
la estructura simple tanto de la evaluacién de los pesos como el muestreo del SIR con
la precision del UPF. Se demuestra que cuando los modelos de medida son altamente
no lineales el nuevo algoritmo es mas preciso que el SIR y mas rapido que el UPF. La
eficiencia del filtro SIR es baja debido a que la densidad de importancia no incluye la
prediccion de la dltima observacion. El UPF utiliza el Unscented KF como densidad
de importancia, incorporando la observacion mas actual en la funcién de probabilidad,

para propagar las particulas.

Otro de los factores importantes en los algoritmos de PF es el remuestreo. Se han
publicado muchos métodos para hacerlo en forma sencilla y eficiente [Boli’c et al.
(2003)]. En [Park et al. (2007)] se utiliza el Filtro Genético en el PF para solucionar
el problema de empobrecimiento de muestras. La idea bésica es asociar las particulas
como cromosomas del algoritmo genético. El Filtro Genético consiste entonces en tres
pasos. El paso de muestreo donde una nueva poblacién de cromosomas se genera de
la poblacién anterior de acuerdo a la probabilidad de transicion. El paso de operacion
genética, el cruzamiento y mutacion se aplican al conjunto temporario de cromosomas;
previniendo el empobrecimiento de muestras; el cruzamiento se realiza eligiendo un par
de cromosomas y combinandolos para producir un nuevo par de hijos, dichos hijos se
ubican en la region convexa de los padres. Y finalmente el paso de remuestreo es donde
se evaliian los pesos de los cromosomas y se remuestrean de acuerdo a ello. En resumen,
cuando se reciben las particulas del instante anterior, se mide y se realiza el cruzamiento
y mutacién de las particulas; luego se evaliian sus pesos y se realiza el remuestreo. El
cruzamiento se realiza eligiendo un par de particulas y se combinan para producir un
nuevo par de particulas; la mutacion genera una particula como combinacion de la
posicion de la particula y de la observacion. Las operaciones genéticas extienden el
espacio de estados, permitiendo seguir un vehiculo que se mueve rapido, debido a que

siempre hay particulas cerca del estimado de la observacién debido a la mutacion. Las
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operaciones genéticas son muy faciles de implementar en hardware debido a que son

unicamente sumas y restas.

El problema mas recurrente de los PF es el empobrecimiento de muestras. En
[Gordon et al. (2002a)] se presenta el Filtro Bootstrap; donde se incorporan dos métodos
para evitar el empobrecimiento de muestras, llamados “ Roughening” y “ Prior Editing”
que requieren procesamiento considerable. En [Douc et al. (2007)] se plantea una forma
de seleccién de las particulas mediante un andlisis asintético de los pesos. El PF Auxiliar
permite afectar la ubicacion de las particulas asignando libremente un conjunto de pesos
de importancia de primer etapa (first stage weights). Esto implica asignar grandes
pesos a particulas cuya generacién caerd en zonas del espacio de estados de mayor
probabilidad. A pesar de ello, ésta posibilidad no es aprovechada en muchos casos en
forma 6ptima, por ello aqui se presenta una manera de identificar asintéticamente los
pesos de importancia de primer etapa mas eficientes. El resultado es importante para
la ubicacién optima de las particulas y brinda una interpretacion en términos de la

reducciéon de varianza de dichas particulas.

En [Carpenter et al. (1999)] se muestra un método para monitorear la eficiencia
de diferentes filtros de particulas (SIR, entre otros) y que permite detectar aproxi-
madamente en que iteracién del algoritmo ocurre el empobrecimiento de muestras y
se propone una manera de calcular el nimero de particulas efectivo necesario para
lograr una precision determinada en la mediciéon. También se presenta un algoritmo
de Filtro de Particulas de mejor desempeno, aunque mas dificil de implementar de-
bido a su complejidad computacional. Lo que se puede destacar es que todos los filtros
evaluados presentan empobrecimiento de muestras luego de un determinado nimero

de iteraciones.

Como se dijo anteriormente, la estimacion en aplicaciones de localizacién y seguimien-
to es una gran rama de investigacion; hay varias publicaciones que realizan una pre-
sentacién y estudio de un conjunto de estimadores que brindan un panorama de la
evolucién de dichos algoritmos, [Welch and Bishop (1995b)], [Handschin (1970)], [Chen
(2003)], [Gordon et al. (2002b)], [Arulampalam et al. (2002)], [Daum (2005)].
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3.5. Conclusiones

En el presente capitulo se han dado algunas nociones basicas de estadistica nece-
sarias para entender los conceptos presentados en el siguiente capitulo, que presenta al
Filtro Acotado de Particulas, objeto de esta tesis.

También se ha presentado el concepto de fusion de datos; a partir del cual se
introdujeron el filtrado recursivo de Bayes y los Algoritmos de Muestreo Secuencial
que derivan en el Filtro de Particulas. Finalmente se han sefialado algunos trabajos de
investigacion sobre los temas tratados en caso de que se quiera ampliar el marco de

conocimientos.



Capitulo 4

Filtro de Particulas Acotado

4.1. Filtro de Particulas Acotado
4.1.1. Propuesta.

En el capitulo anterior se presenté el Filtro de Particulas, un estimador que per-
mite aproximar funciones de distribuciéon de probabilidad arbitrarias de sistemas con
modelos no lineales de proceso y observacion y con ruidos no Gaussianos. Esto lo hace
apropiado para aplicaciones de localizacién y seguimiento de fuentes, objetos u even-
tos; que es la tarea que se desea abordar. Se presentaron ademas las restricciones de
procesamiento, almacenamiento y comunicacién de datos en redes de sensores inalam-
bricas. A continuacién se presenta el resultado mas importante de esta tesis, que es
un algoritmo denominado Filtro de Particulas Acotado que permite implementar un
estimador con las condiciones expuestas y que ademas cumple con las restricciones de

las WSN.

El Filtro de Particulas Acotado opera en las etapas de prediccion y actualizacion en
cada nodo, en esencia, como un Filtro de Particulas; pero su inicializaciéon y estimacion
son especialmente modificadas. Esta modificacion, que consiste en acotar las zonas de

alta probabilidad, permite operar con las restricciones de las WSN.

El estimado esta formado por las cotas que encierran las particulas mas pesadas
y la estadistica de la distribucién de las particulas seleccionadas que conforman dicha

area segun la aplicacion lo requiera, como ser la particula mas probable, la media y
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la varianza de las muestras, entre otras. Sin embargo en muchas aplicaciones lo mas
importante es reducir al minimo la comunicacion entre nodos, es en ese caso que en la
estructura del algoritmo propuesto es posible transmitir las cotas, de modo que el nodo
siguiente genere las particulas con distribucién uniforme dentro de ellas y comience
una nueva iteracion del algoritmo. En las aplicaciones presentadas a continuacion se
demuestra que con minima comunicacién se logra un buen resultado.

El algoritmo propuesto permite el célculo de un estimado integramente dentro
del nodo; tiene minimos requerimientos de procesamiento, almacenamiento y comu-

nicacion; y la fusién de datos es totalmente distribuida.

4.1.2. Algoritmo General.

El algoritmo propuesto es una modificaciéon del Filtro de Particulas que permite
representar funciones de probabilidad no Gaussianas y cumple con los requerimientos de
minimo procesamiento, almacenamiento y transmision de datos que imponen las redes
de sensores. El algoritmo es denominado Filtro de Particulas Acotado (BPF, por su sigla
en inglés Bounded Particle Filter) y comienza en un nodo lider con una distribucién de
particulas inicial, que se extiende sobre todo el espacio de estados de interés. Luego de
una medicion y una actualizacién de los pesos de las particulas, se realiza la selecciéon y
se envian al siguiente nodo propiedades importantes de las particulas seleccionadas. En
la versiéon de minima informacién transmitida, se comunican al siguiente nodo de la red
las cotas del espacio estimado que encierran las particulas seleccionadas. La seleccion
del nodo excede el alcance de la tesis; un método de seleccion posible es el nodo vecino
mas informativo [Kaplan (2006)].

Cada nodo recibe las cotas y genera una distribucién de particulas en el area deli-
mitada por las mismas, donde se realiza la prediccion y la actualizacion de los pesos.
La densidad de probabilidad es representada por particulas pesadas que son posibles
estados del proceso, distribuidas sobre el espacio de estados total. En el caso de min-
ima transmision de datos, como distribuciéon a priori utiliza N, particulas generadas

dentro de las cotas resultado de la iteracién anterior con peso uniforme wj = 1/N.
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Sobre dicha distribucién se calcula la prediccién con el modelo de proceso (4.1).

i?@/k—l = f[i?;_l/k_l] + u}; (4.1)

Donde iz sk Tepresenta cada particula, f [-] es la funcién que propaga los estados en
el tiempo y uy es el ruido aditivo de distribucion arbitraria. Para cada particula que
representa un estado posible, cuando se realiza una observacion o medicion del sensor
71, se calculan los nuevos pesos que representan la funcion de probabilidad condicionada
en la particula i. Estos se calculan segin la ecuacién (4.2) para lo que se requiere la

funcién de verosimilitud p (zx| xx):

p (Zk’ 552/#1)
Zj'v:ﬂ) (Zk| 3v<i/1f—1)

Cuando la observacién zj posee ruido aditivo gaussiano de media cero y de varianza

P =

(4.2)

conocida R, la ecuacién (4.2) se resume en:

o —<z—hi[§2/k_11>2)

w; = - 2R (4.3)
21 R

Donde vy, es el vector de ruido de mediciéon que modela perturbaciones aleatorias e
incertidumbres del modelo de observacion y h;[X}, ;4] es la prediccién de la observacién

sobre la particula ¢ calculada con (4.4).

hi[i;c/kfl] = 512 = hi[iz—l/k—l] + VZ (4.4)

En este punto en el PF, un algoritmo del tipo SIR [Gordon et al. (2002a)] realiza
el remuestreo que selecciona en forma probabilistica las particulas de la distribucién
a posteriori. La etapa de remuestreo requiere un procesamiento intensivo que, por sus
restricciones, un nodo de una red de sensores no podria realizar. Debido a esto, se pro-
pone una estrategia que selecciona las particulas ubicadas sobre el area mas probable,
comparando sus pesos con un umbral de peso. El umbral de peso debe considerar el

numero de particulas que se requiere que sobrevivan y las incertidumbres del proceso y
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del sensor. En esta tesis se denota el umbral de peso como CotaP, es un umbral adap-
tivo en cada iteracion para lograr conservar un nimero minimo de particulas N,,;, que
sea representativo del estado. N,,;, debe ser funciéon de la incertidumbre y ruido del

sensor y los modelos.

Las particulas cuyo peso supere el umbral son seleccionadas y representan los esta-

dos mas probables de la estimacion.

N es el nimero inicial de particulas generadas en cada iteracion. Este nimero,
que en principio puede ser fijo, puede optimizarse en la evolucion de la estimacion. La
racionalidad detras de esto es la siguiente. En la primer iteracién se parte de un espacio
grande dada la incertidumnbre inicial y concecuentemente debo tener un nimero grande
de particulas para representar la densidad. Luego de varias iteraciones, este espacio se
acota a una region que sera funcion de las incertidumbres de modelo y observacion
y por lo tanto mucho menor que el espacio inicial y no requeriria de un ntimero de

parrticulas importantes para representarla.

En un PF la varianza de los pesos aumenta con el tiempo, y aparece el problema
de degeneracion o empobrecimiento de particulas, resultando en una sola particula con
peso no despreciable [Arulampalam et al. (2002)]. En el algoritmo de BPF se seleccionan
las particulas de mayor peso, de ellas se extraen las cotas del area que las contiene y
la estadistica de interés; la siguiente generacion de particulas se hara dentro de dichas
cotas, de modo que la varianza de los pesos se reduce y, en el caso de la localizacion,
el algoritmo se detiene cuando la varianza en el peso de las particulas se mantiene casi
constante para las N,,;, particulas. Ademas el hecho de realizar una regeneracion de
particulas dentro de las cotas en cada iteraciéon del algoritmo y teniendo en cuenta
que en la selecciéon se exige un niimero minimo de particulas seleccionadas, se evita el

problema de degeneracion.

Luego de la seleccion de particulas, se extrae el area minima en que se encuentran en
forma de limites minimos y méaximos. En las aplicaciones de localizacion y seguimiento,
los limites estdn dados en rango y angulo debido a que se utilizan sensores de rango y/o

angulo; centrados en la posicién del sensor. Cuando z; es un nivel de presion sonora,
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la prediccién de la medicion es calculada con (4.5), donde r; es la distancia entre el
sensor y la particula i, y A y C son constantes para aproximar el modelo a la curva de

medicion del sensor.

+C (4.5)

El modelo no tiene en cuenta los ecos de potencia, ni la reverberacion debido a la
presencia de obstaculos como paredes, ni los efectos en la mediciéon debidos al viento

([Li et al. (1994)], [Salomons (1994)]).

Cuando z; es una medida de rango, la prediccion de la mediciéon es calculada con

(4.6), donde r es la distancia entre el sensor y la particula i.

hale ] = (4.6)

La posicion del sensor y los limites son comunicados al nodo siguiente, o al nodo
central de procesamiento. En [Sanudo and Masson (2006a)] las particulas son ence-
rradas con cotas de ejes cartesianos X-Y. Debido al tipo de sensor utilizado, sensor
de rango, se pierde mucha informacién con ese método ya que se encierran zonas de
baja probabilidad en la estimacion, por esa razéon se decide encerrar las particulas en

coordenadas polares.

La Fig. 4.1 muestra un ejemplo en una dimensién, y las regiones acotadas mas
probables. Las zonas acotadas y la informacién propia del sensor son transmitidas al

nodo siguiente, donde se actualiza la estimaciéon utilizando una nueva observacion.
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Figura 4.1: Esquema de seleccion de particulas en una dimensién: Se seleccionan las particu-
las cuyo peso supera la Cota de peso y se extraen los extremos de los intervalos que las
contienen.

Como se puede observar en la Fig. 4.1, es fundamental el valor umbral C'otaP que
selecciona las particulas. Una primera aproximacion es calcularlo como un porcentaje
P del peso maximo. Asi CotaP sera calculado a partir de la ecuacion (4.7) y donde P
se establecera en funcion de las varianzas de los ruidos aditivos del modelo dindmico
y de observaciéon tanto como del niimero minimo de particulas sobrevievientes N,,;,.
Como ejemplo, en los casos experimentales presentados en esta tesis, P resulta en un
80 % cuando las medidas son obtenidas por un sensor laser dado su precision. En el
caso de los Sensores de Nivel de Potencia Acustica, P resulté en un 70 %.

En la siguiente seccién se hard un anélisis del valor de este pardmetro P. Mas alla
de esta estimaciéon de la CotaP, si como resultado del proceso de seleccion el niimero
de particulas obtenido es menor a N,,;,, se debe reducir su valor de forma de alcanzar
este numero, como se muestra en el Alg. 3. Resultando el célculo de la ecuacion (4.7)
una buena primera aproximacion.

P

taP = Wpe—— 4.
Cota W, 100 (4.7)

Un esquema que permite observar las diferentes etapas en el proceso de localizacion

de una fuente en una red de sensores se muestra en la Fig. 4.2, donde se utilizan sensores
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Algoritmo 3 Adaptacién de la cota de peso CotaP.

CotaP = Wmax%

Seleccion de particulas cuyo w; > CotaP.

while Numero de particulas seleccionadas < N,,;, do
Reducir P.
CotaP = Wmax%
Seleccion de particulas cuyo w; > CotaP.

end while

de rango. Primero, en la Fig. 4.2(a), las particulas son distribuidas uniformemente sobre
toda el area; cuando una medicion es recibida se realiza la primer estimacion, las cotas
son extraidas y transmitidas con la posicion del nodo, al nodo siguiente. En el nodo
que sigue, Fig. 4.2(b), las particulas son generadas dentro de las cotas recibidas del
nodo anterior y luego trasladadas respecto del sensor actual. Con una nueva medicién
una nueva estimacién es generada y nuevamente las cotas son extraidas. El mismo
procedimiento es repetido hasta que la estimacién no reduzca el area acotada debido
al alcance y precision de los sensores o debido a que las particulas han alcanzado su
numero minimo de supervivencia, N,,;,, y la varianza de sus pesos se mantiene casi
constante. En la Fig. 4.2(c) se ven los resultados de cada estimacion, el objeto a localizar

es el circulo negro encerrado por ambas estimaciones.
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Figura 4.2: Ejemplo visual del funcionamiento del Filtro de Particulas Acotado para una
fusién descentralizada entre dos nodos con sensores de rango: (a) Estimacion inicial del nodo
sensor ubicado en (0,0), en rojo las particulas seleccionadas. (b) Segunda estimacién, del
nodo sensor ubicado en (8,8), y como resultado de la estimacién se comunican las cotas que
encierran las particulas rojas, las mas probables. (c) Areas estimadas en cada caso.
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Figura 4.3: Diagrama en bloques del Algoritmo BPF.

El algoritmo es resumido en el diagrama de bloques en la Fig. 4.3 y en el Alg. 4.
Inicialmente se generan las particulas en el espacio total de estados, con una distribu-
cion uniforme, si es el caso mas simple del filtro que implica transmitir sélo las cotas.
Una vez que se recibe una observacién se propagan las particulas con (4.1). Luego se
calcula la prediccién de la observacién para cada particula con (4.4) y los pesos con

(4.3). Se normalizan los pesos y se calcula la cota de peso como un porcentaje del peso



o4 CAPITULO 4. FILTRO DE PARTICULAS ACOTADO

maximo. Se realiza la seleccién de particulas, la extraccion de las cotas que las encier-
ran y la informacién que se desee de la distribucion que ellas forman para comunicar

como dato de estimacion.

Algoritmo 4 Algoritmo Filtro de Particulas Acotado.

o Inicializacién: k£ = 0 Las cotas iniciales ¢y contienen el espacio de estados total.
X particulas iniciales de distribucién uniforme dentro de cy.
for i =1 to Ny do

Asignacion inicial de los pesos de importancia
i 1

for k=1to 7T do
o Muestreo de Importancia:
for i =1 to N, do
Propagacién de particulas: X, = f[X;_1/5 1] + U}
Célculo de pesos: W, = p (zk| iz/k_l) con (4.3).
end for
Normalizacién de los pesos wi =

:
vaii’zak parat=1,..., N
Seleccion: Determinar CotaP y se seleccionar las particulas cuyo wi, > CotaP

Verificacion de representatividad: Verificar que el nimero de particulas selec-
cionadas supere N,,;,; de lo contrario reducir C'otaP y volver al paso de Seleccion.
o Estimacion:
Determinar el estimado Zj, utilizando las particulas X, y los pesos wi o bien ex-
trayendo las cotas que delimitan el area minima que las contiene, c.
o Regeneracion:
Generar aleatoriamente x; dentro del drea delimitada por las cotas ci y se asignan
los pesos iniciales wt para i =1,..., N,.
Volver al Muestreo de Importancia cuando se obtiene la medicién siguiente.

end for

Hay una gran linea de investigacion en el sentido de lograr algoritmos que cumplan
con las restricciones de las redes de sensores; especialmente abocadas a lograr una
representacion de la estimacién de modo de resumir al maximo la informacién que
se deba transmitir. En [Gning et al. (2007)] se utilizan box particles (particulas en
forma de cajas) en lugar de particulas discretas, lo que permite utilizar un nimero
mas reducido de particulas al costo de desperdiciar informacion de los sensores, ya que
para armar las cajas (boxes) se considera la incertidumbre maxima de cada estado.

Si en el BPF se quisiera conservar mas informacion, se podrian definir varias cotas
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de peso y tomar subcotas de los estados para acotar varias zonas de las particulas
mas pesadas, en lugar de las cotas generales. En este caso, el resultado seria similar
al que se presenta en esta tesis pero con menos procesamiento y sin desaprovechar la
informacién de los sensores. En [Abdallah et al. (2008)] se presenta un algoritmo de PF
que maneja intervalos de datos y utiliza andlisis de intervalos y técnicas de satisfaccién
de restricciones. Las particulas son cajas asociadas con pesos cuya probabilidad se
define con un modelo acotado del error de observacién. El problema de Satisfaccion
de Restricciones (CSP) es basicamente encontrar la minima caja que esté contenida
en la caja previa y ademas esté contenida en el conjunto de cajas que satisfacen la
restriccion. Se sigue manteniendo el problema de tener que transmitir muchos datos

(el conjunto de cajas) para la siguiente estimacién.

4.2. Aplicaciones de Localizacion y Seguimiento

En esta seccion se presentan diversas redes de sensores aplicadas a localizacion de
fuentes y objetos, y al seguimiento de objetos con el BPF. Se presentan los resultados
de su comportamiento ante la variacion de diferentes parametros. Para el analisis que
se presenta a continuacion, es necesario definir algunos de los parametros y conceptos

usados a lo largo de la seccién:

= Numero de Particulas Iniciales Ng: Es la cantidad de particulas a generar ini-
cialmente, en el comienzo de cada iteracién del algoritmo BPF. En el caso de la
primera estimacién, cuando no hay informacién anterior, se generan las particu-
las con distribucién uniforme; al igual que en el caso de que la tinica informacion
recibida de la estimaciéon anterior sean las cotas que encierran la regién mas prob-
able del espacio de estados. En el caso que se reciba informacién adicional a las
cotas, como ser la media de las particulas, o la probabilidad en varias zonas den-
tro de las cotas, se generan las particulas haciendo uso de dicha informacion. Se
podria adaptar este parametro dependiendo de si se tiene informacién anterior o

no, es decir, utilizar un Ny mayor en el caso de tener que realizar la estimacion
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en el espacio total de interés, o bien uno menor en caso de que se estime sobre
un espacio que es resultado de una estimacién anterior, como se presentd en la
Secciéon 4.1. Ademas, si se pudiera agregar procesamiento al nodo, se podria cal-

cular Ny como el valor eficaz N,¢s segun lo presentado en [Arulampalam et al.

(2002)].

Corrida: Se denomina asi al conjunto de estimaciones consecutivas hasta llegar
a la estimacion final. Cada estimacion surge de aplicar el algoritmo BPF. Una
corrida esta formada por la aplicacion del BPF varias veces en forma secuencial

hasta lograr esa estimacion final.

Numero de Estimaciones Consecutivas 6 Numero de Iteraciones hasta llegar a
un estimado final: En éste caso es importante aclarar que el algoritmo realiza un
nimero determinado de estimaciones consecutivas; la tltima de éstas estimaciones
es a la que se denomina estimacion final. Luego de la estimacién final el algoritmo
comienza nuevamente a estimar sin tener en cuenta la informacion obtenida hasta
el momento; es decir, se inicia con una distribucién uniforme de particulas sobre

el drea (espacio de estados) total a abarcar con la red de sensores.

Orden de los sensores: Se refiere al orden en que se reciben las mediciones de los
nodos y en cuyo orden se procedera a estimar en forma consecutiva (secuencial).
En el caso del BPF implementado sobre los nodos, el orden de los sensores es el

orden en que los nodos van comunicando el estimado entre sus vecinos.

Numero Minimo de Particulas Sobrevivientes 6 Numero Minimo de Particulas
Npin: Se trata del nimero minimo de particulas que se considera representativo
del estado; depende de la incertidumbre de los modelos de dinamica del objeto
y de los modelos de observacion; y de la precision de los sensores. El algoritmo
conserva las particulas que superan una cota determinada; en caso de ser la
cantidad de particulas a conservar menor a N,,;, se modifica la cota de peso (se

reduce) hasta lograr el objetivo (Alg. 3).
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4.2.1. Sensores de Rango y Angulo Utilizados

En el trabajo presentado se utilizan sensores de rango, por ello la prediccion de la
medicién, h;[X}, Jk—1), es calculada con la distancia entre el sensor y la particula i cuando
la observacion o la medicion del sensor, z;, es directamente la medida de rango.

Para obtener datos experimentales de rango y angulo se utilizard un laser LMS 291
([Sic], [LMS]) cuyo alcance maximo programado es de 8 m.; el error en rango es de 1
mm. y el error en angulo es de 0.5 °; teniendo en cuenta el alcance del laser y que el
error maximo lo aporta cuando el objeto a localizar se encuentra en linea recta de sus
laterales (0° y 180°). Los datos basados en este sensor son bastante precisos.

Para verificar el funcionamiento del filtro con modelos de ruido méas imprecisos,
se utilizaron los sensores de nivel de presiéon sonora ([Sondon et al. (2007a)], [Sondon
et al. (2007b)]), que fueron disenados en la Universidad Nacional del Sur. Con estos
sensores es posible realizar mediciones de polucién acustica o deteccion de angulos
de arribo de vehiculos. La arquitectura de los sensores combina disenio analégico y
digital. El procesamiento de la sefial muestreada es realizado en un dispositivo de logica
reconfigurable cuya estructura ha sido hecha en lenguaje de descripcién de hardware
(HDL, Hardware Description Language). El rango de niveles que soporta es de 55 a 87
dBA.

Cuando un objeto se localiza mediante la medicién de rango u angulo pero no emite
sonido, se denomina, simplemente, objeto. Se denominan fuente aquellos objetos que

emiten sonido y mediante la medicion del nivel de sonido se realiza la localizacion.

4.2.2. Filtro de Particulas Acotado en Coordenadas Carte-
sianas

Se presenta una aplicacion de localizacion en 2D de un objeto, utilizando sensores
de rango y angulo, con el propédsito de resaltar aspectos del funcionamiento del BPF
que luego seran tenidos en cuenta en la implementacion sobre una red de sensores real.
En este analisis se representa la estimacion como un area rectangular, cotas maximas y

minimas en cada una de las coordenadas, que encierra las particulas seleccionadas. Esto
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simplifica tanto el calculo de las cotas como la informacion final del estimado. La red
analizada tiene una estructura de fusion centralizada en la que cada nodo comunica
el resultado de la estimaciéon individual a un nodo base que en este caso sera una
computadora que hara la mayor parte del procesamiento. En este analisis se simplifica
el problema de fusién dado que se desea resaltar la operacion del filtro propuesto.

En esta experiencia se pondra de relieve ademas aspectos de la implementacién que
tienen un impacto relevante en el funcionamiento del filtro; como la forma en que se
calculan las cotas o como se generan las particulas dentro de estas.

La implementacion del BPF se realizé en parte sobre los nodos, pero la parte de
mayor procesamiento en la base, una computadora, con Matlab [The MathWorks (1994-

2010)].

Implementacion Practica

Con el objetivo de analizar el funcionamiento del BPF en una aplicacién concreta
de localizacion, se adoptaron algunas simplificaciones practicas en la implementacion
del algoritmo BPF.

En el instante inicial se distribuyen N, particulas sobre el espacio de estados a
cubrir (total), equi-espaciadas en cada una de las coordenadas; a ésta distribucién se
la denomina grilla.

Se adopta una estructura de red centralizada en la que el nodo lider funciona como
nodo base y el resto de los nodos comunican sus resultados de su estimacién local a este.
El esquema propuesto es el que se muestra en la Fig. 4.4. Alli R es la incertidumbre del
sensor, C'otaP la cota de comparacion de peso para la seleccion de las particulas, X's
la posicién del sensor y MatR es la matriz de rotacion en (4.8), donde o = atan(*).
El funcionamiento del esquema es el siguiente. Cada sensor luego de la estimaciéon
genera localmente las cotas que transmite a la estacion base, y que estan expresadas
en coordenadas locales centradas en su posicion. En la base, se transforman estas cotas
a un eje de coordenadas global, que luego con MatR y la posicién de los sensores se

transforman al eje de coordenadas local del nuevo sensor. Estas cotas se envian al nuevo
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Nodo Base
* Xs mapeado al « Calculo de MatR.
nodo, R, CotaP ¢ Extraccion de cotas de
e Armado de grilla @™ los ejes.
mapeada i ¢ Mapeo al centro del -
e Calcuio de pesos sensor siguiente.
* Eleccion de ) )]
particulas e Mapeq del_ n_odo al
o Extraccion de cotas espacio original.
max. y min. de cada
eje

(D Cotas del espacio de estados respecto del nodo siguiente
@ Cotas del espacio de estados respecto del nodo anterior
@ Cotas del espacio de estados original

Figura 4.4: Distribucién de las tareas del algoritmo entre la base o nodo central y los nodos
sensores
sensor, quien genera dentro de ellas las nuevas particulas para procesar su observacion
y generar un nuevo estimado utilizando CotaP como el umbral de particulas mas
pesadas.

Como se dijo, el objetivo de esta implementacion es realizar un andlisis del com-
portamiento del filtro. Por un lado se esta tratando de localizar un objeto fijo lo que
simplifica el proceso de modelado al no requerir un modelo de movimiento ni tener
restricciones de tiempo. Ademads se limita el procesamiento en los nodos descargado
gran parte de este en la base quien ademas almacena todos los datos intermedios del

proceso de estimacion

MatR = (4.8)

cos(a) sen(a)]

—sen(a) cos(«)

Con cada una de las medidas obtenidas por cada nodo, el conjunto de particulas
se ird ubicando sobre zonas restringidas del espacio total de estados (se contard con
un sub-espacio diferente segiin sea el sensor y su posicién), es por ello que deben ser

trasladadas a un espacio comun a la totalidad de los sensores para la fusién; un espacio
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con media cero y en el que los rectangulos que contienen las particulas se encuentren
alineados al espacio de estados. Esto se logra utilizando como se dijo, la matriz de
rotacion (MatR) y la media.

Para fusionar todas las medidas se podria intersectar todos los subespacios de esta-
dos; en [Isler and Bajcsy (2005)] se puede ver un ejemplo de aplicacion de éste principio.
Una vez lograda la interseccion, este sera el espacio inicial para la nueva estimacion en

cada sensor. El paso de fusién de datos no se muestra en la presente tesis.

Simulaciones y Resultados

Para el ejemplo se utilizaron cuatro nodos sensores, dos de angulo y dos de rango;
y un nodo base para la cobertura de un espacio de estados de 20 m. por 20 m. En
la simulacién se ubicaron los sensores y el objeto a localizar como muestra la Fig.
4.5. Los sensores de angulo se representan con rectangulos y se encuentran en las
coordenadas [-10 0] y [0 -10]; perpendiculares uno respecto del otro. Los sensores de
rango se encuentran ubicados en las coordenadas [-5 5] y [5 5]. El objeto a detectar se
ubica en [4 0]. Se adopté Ny = 500. Todos los nodos comunican la informaciéon a la

base, donde se trasladan y rotan para representarlos en el espacio de estados.

10

1 ] e ......... ........ Sensoresderango ........ .........

y[m.]

"0 8 6 4 p 0 2 4 6 8 10
x [m.]

Figura 4.5: Esquema de la ubicacion de los nodos y el objeto para el ejemplo de localizacién
en 2D simulado acotando en coordenadas cartesianas.
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Se simulan las observaciones de los sensores. En (4.9) se presenta el modelo para
generar las observaciones del sensor de dngulo y en (4.10) el modelo para generar las
observaciones logaritmicas del sensor de rango; donde v es la incertidumbre del modelo;

x e y son la ubicacién correspondiente en el espacio de estados.

z = arctan (y/z) + v (4.9)

z =log (\2/%3/2 + v) (4.10)

A continuacién se utiliza el modelo de aproximacién del sensor de dngulo (4.11) para

el calculo de la prediccion de la observacion de dngulo y el modelo de aproximacion
del sensor de rango (4.12) para el cdlculo de la prediccién de la observacién de rango,

sobre cada particula.

h = arctan (y/x) (4.11)
h = —log (max(z,y)) — log ((W) + 1) (4.12)

El logaritmo es utilizado para comprimir el rango dinamico de las medidas, facili-
tando luego la eleccién de CotaP. Finalmente los pesos se calculan con (4.3), teniendo
en cuenta, para el caso del sensor de rango, que los valores de R, z y h; deben expresarse
en logaritmo base diez.

Se supone que los nodos reciben, inicialmente, solo las cotas del espacio de estados
a estimar en coordenadas cartesianas donde procede como el Nodo de la Fig. 4.4. Al
principio se realizan varias medidas y estimaciones dentro de cada nodo sensor antes de
enviar el resultado a la base. Esto es conveniente solo en la primera iteracion, cuando
el espacio de estados comiin equivale al espacio total, ya que al no tener informacion
previa se logra reducir el subespacio atin midiendo sobre un mismo nodo, pero cuando
ya se tiene informacién previa, no se obtienen cambios significativos en las sucesivas
iteraciones.

Una vez realizada la medicién y extraidas las cotas, éstas son comunicadas a la base

donde se arman y trasladan los rectangulos para luego obtener un espacio de estados
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Figura 4.6: Estimacién del sensor de rango donde se detalla el peso de las particulas dentro
del area estimada, en rojo las particulas seleccionadas dentro de la misma.

menor que representa el estimado deseado.

Para entender mejor las figuras a continuaciéon, en la Fig. 4.6 se pueden ver las
particulas en el plano XY y sobre el eje Z sus pesos, resultado de una mediciéon de un
sensor de rango. Las particulas en rojo son las elegidas por superar CotaP, y en azul
el resto. Se puede ver que el area mas probable tiene forma anular.

El resultado de la seleccion se puede ver en las Fig. 4.7, Fig. 4.8 y Fig. 4.9; donde
se pueden apreciar las particulas elegidas en cada nodo sensor y los rectangulos que
las encierran formados en la base con las cotas recibidas y llevados a la ubicacion
correspondiente en el espacio de estados real. Se debe recordar que la base, cuando
la red esté en funcionamiento, solo recibira las cotas; las particulas se comunican y
se muestran solo a modo ilustrativo para la simulaciéon. En la préctica, si se debieran
comunicar las particulas se requeriria de gran capacidad de comunicacién.

El ntimero de particulas elegidas y la forma del espacio en que se encuentran de-
penden de la incertidumbre del sensor y la cota de los pesos; si bien R estd dado por
el sensor, la cota se debe elegir de modo que siempre se seleccione un minimo nimero

de particulas para no obrar de sobreconfidente (ver la ecuacién (4.7) y Alg. 3). En la
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Figura 4.7: En azul se representan las particulas seleccionadas y rectangulo magenta repre-
senta el subespacio estimado resultante del sensor de rango ubicado en [-5 5].

Sensor de Rango:x=5,y=5
T T T

! L !

Figura 4.8: En azul se representan las particulas seleccionadas y rectangulo magenta repre-
senta el subespacio estimado resultante del sensor de rango ubicado en [5 5].
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Sensorde angulo:x =-10,y =0
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Figura 4.9: En azul se representan las particulas seleccionadas y rectangulo magenta repre-
senta el subespacio estimado resultante del sensor de dangulo ubicado en [-10 0].
simulacién se puede observar que el objeto se halla dentro del rectangulo estimado;
entre las particulas seleccionadas. En el caso presentado la cota se eligié basandose en
un numero determinado de particulas supervivientes, N,,;,. La cota asi elegida resulta
diferente para cada nodo.

En la Fig. 4.10 se ve el resultado de las estimaciones de los nodos; en linea llena se
marcdé la intersecciéon de los rectangulos, se puede observar que el objeto esta contenida

en ella.

Conclusiones

Como se pudo apreciar en las simulaciones, el espacio de estados estimado resultante
depende de muchos factores. Algunos de ellos tienen que ver con la definicién propia
del problema, como por ejemplo la incertidumbre en las observaciones. Otros, son
parametros de ajuste propios del filtro BPF como CotaP y Ny. El algoritmo del BPF
fue implementado en forma simple con el fin de demostrar algunas particularidades de

su funcionamiento. Especialmente como influyen las cotas o la generacién de particulas
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Cuadros estimados individuales

Figura 4.10: En negro se presenta el espacio de estados resultante de la fusién (interseccion)
de los estimados de los sensores.

en el espacio resultante. Asi, en el caso de observaciones de rango y angulo como el
presentado, las cotas rectangulares, aunque simples de determinar, sobredimensionan la
incertidumbre resultante. Si se toman por ejemplo observaciones inicamente de rango
con ruido aditivo Gaussiano, la pdf resultante serda anular en el espacio cartesiano y
la region rectangular que acota encerrara zonas de alta probabilidad con otras muy
bajas, conteniendo incluso al sensor (Fig. 4.8). En este caso serfa mas natural acotar
en coordenadas polares Para reducir al minimo la comunicacién y el procesamiento
es posible transmitir de nodo a nodo sélo las cotas de la regién mas probable. Otro
elemento importante es entonces la generacion de las particulas en las regiones definidas
por las cotas, resultado de una estimaciéon previa. Una opcién simple y de baja carga de
cémputo es generar particulas sobre una grilla. Sin embargo es evidente que generarlas
con una distribucion uniforme es preferible ya que no dependen de otros parametros
como el paso de la grilla, etc. Es posible mejorar la aproximacion de la pdf a priori si
ademas de las cotas se transmite algin tipo de informacién adicional como los valores

mas probables.
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4.2.3. Filtro de Particulas Acotado en Coordenadas Polares

A continuaciéon se presentan dos aplicaciones de localizacién y seguimiento. La
primera de una fuente sonora a partir de sensores de presién acustica donde se insta-
laron los sensores en una red de nodos distribuida en un ambiente exterior. La segunda
de una fuente de alta reflectividad a partir de sensores laser donde se instalaron los

sensores en una red de nodos distribuida en un ambientes interior.

El objetivo es analizar el desempeno del BPF en estas aplicaciones y evaluar su
comportamiento ante variaciones en los parametros de ajuste del filtro. La estimacion
resultante serd en forma de cotas en coordenadas polares que, como se muestra en la

seccion anterior, es mas adecuado para representar la varianza real.

Se estudiara el impacto de los parametros del BPF a partir de un analisis estadistico
de diversos casos y aplicaciones, como la distribucién de los nodos, las caracteristicas
del modelo y de las observaciones, esto es si éstas son de rango o angulo o ambos. En
todos los casos se trasmiten solo las cotas y las particulas se generan en el nuevo nodo

con una distribuciéon uniforme con pesos iguales w; = 1/Nj.

Mediciones en un Ambiente Exterior. Localizacion de una Fuente Sonora.

Se configurd una red de sensores con nodos MicaUNS y cada nodo fue conectado a un
Sensor de Nivel de Presion de Sonora disefiado y elaborado en la Universidad Nacional
del Sur. La observacién se basa en la medicion de senales de nivel de presién sonora
(dBA) utilizando micr6fonos omnidireccionales para sensar la sefial de una fuente de
sonido consistente en un tono de 200Hz. y se utilizé en los ensayos. El sensor de nivel
de presion sonora (dBA) fue disenado para localizar una fuente emisora de una senal
acustica de 200 Hertz. Los sensores fueron previamente testeados y calibrados. En la
Fig. 4.11 se ve la curva medida y la aproximacion de cada sensor; mas detalles se pueden
encontrar en [Sondon et al. (2007a)] y [Sondon et al. (2007b)]. También se realizé una
caracterizacion de la fuente sonora y ambos modelos se combinaron para obtener aquel

que relaciona los dBA con el rango.
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Figura 4.11: Curvas medidas de los sensores dBA y su aproximacion. Cuentas es el valor
medido con el conversor analégico-digital del nodo MicaUNS y dBA es la presién sonora
emitida por una fuente medida con un micréfono patrén.

Se considera que las observaciones responden a un modelo de ruido aditivo Gaus-
siano y de media cero. Los pesos se calculan a partir de la estimacion de la observacion
con este modelo y de la observacién misma. Con estos se seleccionan las particulas mas
pesadas calculando la C'otaP como un porcentaje del peso maximo.

Una vez obtenida la mediciéon en dBA se calculan los pesos y se seleccionan las
particulas mas pesadas. La C'ota P se calcula a partir del peso maximo; a partir de este
se toman dos desviaciones (R en el modelo de observacién) y se establece la cota en
consecuencia.

Como ya se analizé en la Secciéon 4.1 una buena estimacién inicial de la C'otaP es
del 70 % del peso maximo, siendo esto funcién de la precisién de los sensores. En caso
de que el nimero total de particulas seleccionadas sea muy bajo (menor a un minimo
nimero de particulas sobrevivientes, V,,;,), se reduce la cota de peso y se vuelve a
realizar la comparacion, de modo que el estimado sea representativo del estado. N,in
se elije en funcién del niimero minimo de particulas a partir del cual habria una perdida

severa de informacién o no se lograria representar correctamente la pdf [Carpenter et al.
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Cuadro 4.1: Ubicacién de los nodos y la fuente para localizacion en exteriores. Se tomo
como origen de coordenadas la posicién de la fuente.

ID Nodo || Posicién X (m.) || Posiciéon Y (m.)
F 0 0
1 4.12 0
2 1 -6
3 -2 1
4 1 1

(1999)]. En este caso, Ny, se elige de 15 particulas debido a la incertidumbre de los
modelos y los sensores, y debido a que en ensayos previos se observo que 15 particulas
son representativas del estado. Los sensores de nivel de presion sonora dan informacion
de rango del nodo a la fuente, es por ello que las areas que contienen a las particulas
elegidas seran anulares. Cada anillo estimado por cada sensor es interceptado por el
siguiente y define un nuevo espacio de estados. En esta aplicacién de localizacion la
estimacién se va acotando en forma consecutiva a medida que llega una nueva medicion;
el algoritmo finaliza cuando la estimacién tiene la calidad aceptable o no hay mejoras
en la incertidumbre. Para este analisis, una vez resuelta la estimacion, cuando se llega
al punto en que el area estimada no varia, se puede continuar estimando sobre dicha
area o bien, comenzar una nueva corrida partiendo del espacio total de estados. En
un problema de seguimiento se debe actualizar el area estimada con el modelo de
movimiento antes de comenzar la estimacion.

Los sensores se ubicaron como muestra la Fig. 4.12; los niimeros representan la
identificacién (ID) de los nodos y su ubicacion se detalla en la Tabla 4.1. Como fuente
(F) se utiliz6 un parlante con un tono de 200 Hertz.

Las mediciones experimentales en un ambiente exterior abierto se procesaron para
reducir los efectos de las rafagas de viento en los micréfonos. El espacio de estados a
estimar es el espacio X-Y. Las mediciones llegan a la computadora y son almacenadas
en una matriz, el orden de arribo es el orden en que el algoritmo procedera a realizar
las estimaciones fuera de linea. El algoritmo toma los datos de un nodo, genera las
particulas dentro de las cotas que corresponda (si es la primer medicién o el comienzo

de una nueva corrida el espacio total, sino el espacio formado por aquellas que encierran
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Figura 4.12: Configuracién de la SN para localizacién de una fuente sonora de 200 Hz, en
un espacio de estados de 2D. Con un cuadrado azul se representa la posiciéon de los nodos de
la red de sensores y con un circulo rojo la de la fuente.

el estimado anterior), calcula los pesos de las particulas y CotaP, realiza la seleccién de
particulas conservando las mas pesadas y extrae las cotas que las encierran. Una vez
obtenidas, estas se utilizan como espacio de estados inicial para la siguiente medida de
nodo que arriba a la computadoras.

En la Fig. 4.13 se pueden ver los resultados de la localizacién, cada nodo realiza
una estimaciéon y la comunica al siguiente, la tercera es la que se considera estimacion
resultante (en la figura en linea llena). Los sensores de nivel de presién sonora dan
informacion de rango del nodo a la fuente, es por ello que las areas que contienen a las
particulas elegidas son anulares. Cada anillo estimado por cada sensor es interceptado
por el siguiente y define un nuevo espacio de estados. En un problema de localizacion la
estimacién se va acotando en forma consecutiva a medida que llega una nueva medicion;
el algoritmo finaliza cuando la estimacion tiene la calidad aceptable o no hay mejoras
en la incertidumbre. Para este analisis, una vez resuelta la estimacion, cuando se llega
al punto en que el area estimada no varia, se puede continuar estimando sobre dicha

area o bien, comenzar una nueva estimacion, iniciando en el espacio total de estados.
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En un problema de seguimiento se debe actualizar el espacio de estados inicial con
el modelo de movimiento antes de comenzar la estimacion hasta lograr un resultado
aceptable.

En linea discontinua se muestran las estimaciones consecutivas hasta la resultante
donde el nimero cercano a cada area representa la ID del nodo que la realizé. El
orden de los sensores que realizaron las estimaciones en cada corrida es 2-1-3-4 (Fig.
4.13(a)) y 1-3-4-2 (Fig. 4.13(b)). Como se puede apreciar en forma cualitativa, la forma
y tamano final del area resultante estara relacionada con el orden en el que se procese
la informacion.

Es posible incorporar un algoritmo que seleccione el orden en el que se procesa
la informacién (préximo nodo) en funcién de pardametros tales como la medida que
incorpora mayor informacién, u otra similar [Kaplan (2006)]. Esto sin embargo estd
fuera del objetivo de esta tesis y por lo tanto las simulaciones presentan secuencias

arbitrarias.
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Figura 4.13: Estimacién secuencial de la ubicacién de la fuente (asterisco), (a) en orden
2-1-3-4 y (b) orden 1-3-4-2 de los nodos. El estimado final se presenta en linea completa y en
linea discontinua las estimaciones intermedias.

Mediciones en un Ambiente Interior. Localizacién y Seguimiento de un Ob-
jeto.

Se realizaron una serie de ensayos con el objeto de analizar el desempeno de el

BPF ante variaciones de algunos de los parametros de ajuste. Para esto se plantean
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tanto el problema de localizacion como de seguimiento en ambientes interiores. Para el
primer caso se presenta un analisis del tiempo de procesamiento del algoritmo. Se utilizé
como sensor en los nodos un escaner laser y para los analisis se empleo tinicamente la
informacién de rango. Los objetos a localizar y/o seguir eran conos con cinta reflectiva
de modo que sean facilmente distinguibles a partir del nivel de reflectancia. La fusién

nodo a nodo se realiza fuera de linea en una computadora.

Localizacion. En una primera instancia se realizdé un ensayo de localizacién en un
ambiente interior. Se ubicaron dos objetos a localizar y el laser en la forma que muestra
la Fig. 4.14.

La Tabla 4.2 muestra la ubicacién de los nodos y los objetos a localizar con el Nodo
1 como origen de coordenadas; con el objeto de poder comparar los resultados del

algoritmo y corroborar que la solucion contiene al objeto real.

®

1.49

1Lz

90

[l
= =

1.58

Figura 4.14: Ubicacién de los objetos a localizar (circulos) y sensores laser en el ensayo de
localizacién en un ambiente interior. Las medidas estan dadas en metros.

Una vez analizadas las mediciones en diferentes posiciones se eligieron las que
pertenecen a las posiciones 1, 2 y 3 del laser debido a que aportan mejores resulta-
dos de reflectancia de los objetos a localizar. Se dividieron las mediciones por objeto.
Las Fig. 4.15 y Fig. 4.16 presentan las estimaciones del Objeto 1 y Objeto 2 respec-

tivamente, utilizando el BPF. En ambas se pueden ver las estimaciones consecutivas
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Nodo || X (m.) || Y (m.)

1 0 0
2 1.58 0.06
) -0.53 1.06

Objeto 1 || -0.36 1.66
Objeto 2 1.49 2.77

Cuadro 4.2: Ubicacién de los Sensores y los objetos a localizar respecto del Nodo 1

(linea discontinua) hasta llegar a una estimacién final por corrida (linea completa).
Para apreciar el efecto que tiene la seleccién del nodo inicial (y posiblemente el orden
de estimacion), en las Fig. 4.15 (a) a (c) se muestra una corrida inicidndola en cada uno
de los sensores. El ultimo grafico muestra las tres estimaciones finales juntas. Como
se puede apreciar cualitativamente, todas las soluciones son similares y contienen a la

fuente real.

De ambas figuras es interesante resaltar el funcionamiento cualitativo del algoritmo.
Tomando por ejemplo la Fig. 4.15, la primera mediciéon del nodo genera una region
anular rodeandolo y conteniendo la fuente. En la figura esta region se observa como un
sector anular ya que el area inicial donde existian particulas era el rectangulo definido
por [-3,-4] v [5,4]. Estas cotas se pasan al nodo 2 quien genera particulas en forma
uniforme dentro de ellas. El resultado al procesar la medicién son dos areas simétricas,
una donde esta la fuente y otra en [1.5,-2.5] aproximadamente. Como la cota resultante
debe encerrar ambas hipodtesis se genera un sector anular como se ve en la figura.
Finalmente, el nodo 3 genera particulas en este sector y al pesar por su medida se
obtiene el sector final que contiene a la fuente solamente. La misma progresion puede
verse en la Fig. 4.15 (b), la Fig. 4.16 (a) y (b) pero no en la Fig. 4.15 (¢) y la Fig.
4.16 (c) donde por la geometria de la ubicacién de los nodos y la fuente, no existe la

ambigiiedad en la segunda medida.
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Figura 4.15: Localizacién del Objeto 1 utilizando el BPFA. En circulos rojos se representan
los nodos sensores y con asteriscos negros los objetos a localizar; la estimacién final se presenta
en linea azul completa y las estimaciones consecutivas anteriores a la final en trazo de guiones
rojo. En (a) iniciando la estimacién en el nodo 1, en (b) en el 2 y en (c) en el 3. En (d) se
muestran las estimaciones finales de cada corrida secuencial.
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Figura 4.16: Localizacion del Objeto 2 utilizando el BPFA. En circulos azules se representan
los nodos sensores y con asteriscos negros los objetos a localizar; la estimacién final se presenta
en linea azul completa y las estimaciones consecutivas anteriores a la final en trazo de guiones
rojo. En (a) iniciando la estimacién en el nodo 1, en (b) en el 2 y en (c) en el 3. En (d) se
muestran las estimaciones finales de cada corrida secuencial.

Anilisis de los resultados Se realizaron ensayos (corridas) variando los pardmetros

detallados al principio de la secciéon de modo de ver la influencia de los parametros del
BPF; como ser el ntimero de particulas inicial (/NVy), el nimero minimo de particulas
sobrevivientes (N,,i,), el porcentaje del peso maximo (P), ademés del efecto del niimero
estimaciones consecutivas. La intension es, a partir de dichos ensayos, proponer una

estrategia para la eleccion de los valores 6ptimos para el buen desempeno del BPF.
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Esta practica puede ser implementada para sintonizar el funcionamiento del BPF en

una red de sensores, para una aplicaciéon y estructura de red determinadas.
En la Tabla 4.3 se detalla en el orden que se grafican los resultados de cada ensayo.

El ntmero minimo de particulas (N,,) es como se dijo el nimero minimo de
aquellas que representa la distribucion. Este ntimero no es posible determinarlo sin
conocer exactamente la distribucion. Se presenta entonces este andlisis fuera de linea
para tener una idea su efecto y valor. Esto implica no tener restricciones de calculo o
almacenamiento, y es posible generar muchas mas particulas que las necesarias. Cota P
se obtiene como un porcentaje del peso maximo de todas las particulas y con esta cota
se seleccionan las sobrevivientes y comparan con N,,;,. En el caso que el nimero sea
mayor o igual, se obtienen las cotas con aquellas sobrevivientes y se pasa a la siguiente
estimacion o corrida segiin corresponda. En el caso que no se alcance N,,;,, se reduce

la CotaP para lograr ese nimero minimo.

El niimero minimo de particulas (N,,;,) se fue variando para observar hasta que
punto el objeto de interés es contenido totalmente en la estimacién (dentro de las cotas
de la estimacién final). El nimero de estimaciones consecutivas se eligié experimental-
mente evaluando el estimado resultante, 3 fue el nimero de iteraciones del algoritmo
que aportaron una estimacion final aceptable, con 5 estimaciones consecutivas el re-
sultado mejora, y con 7 estimaciones consecutivas se observé cualitativamente que no
habia una gran mejora respecto a los resultados con 5 iteraciones. Esto es natural da-
do que se esta basicamente triangulando medidas de rango en dos dimensiones. Para
formalizar el comportamiento del BPF ante las variaciones que muestra la Tabla 4.3,
para la red y aplicacién ya detalladas, a continuaciéon se muestran los resultados para
500 corridas del algoritmo en cada ensayo.

Los primeros ensayos se realizaron generando 1000 particulas (V) al comienzo de
cada estimacion y los resultados se muestran en las Fig. 4.17, 4.18 y 4.19. El eje X de
los graficos representa el nimero de ensayo.

En la Fig. 4.17, la Fig. 4.20 y la Fig. 4.23 se muestra una comparacién entre la

posicién real en X e Y en linea llena y para cada ensayo el promedio de los 500 valores
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Ensayo N° || N° Min de Part. || N° Estimac. consecutivas

1 5
5
5
10
10
10
15
15
15

© 00 1 O U i W N
N Ot W J Ot W J Ut Ww

Cuadro 4.3: Correspondencia entre Barras y Rombos con cada Ensayo

medios de las particulas seleccionadas en la ultima estimacién de cada corrida, repre-
sentados con rombos. En la Fig. 4.18, la Fig. 4.21 y la Fig. 4.24 se grafica, con una
barra por cada ensayo, el promedio de a Desviacion Estandar (STD: Standard Devia-
tion) de las 500 corridas calculada a partir de la Desviacién Estandar de las particulas

que conforman la estimacion resultante de cada corrida.
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Figura 4.17: En las ordenadas se representa el niimero de ensayo, y en las abscisas la media
de las particulas resultantes en estimaciones finales con 1000 particulas iniciales en [m.]. Rara
cada ensayo se representa con rombos el promedio de los 500 valores medios de las particulas
seleccionadas en la ultima estimacién de cada corrida. En linea llena se grafica el valor real.
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En la figura fig. 4.17, donde se presenta la posicion real del objeto y su estimacion,
se puede apreciar que para un numero de iteraciones mayor a 5 el error promedio entre
la estimacién y su valor real es siempre menor al 10 % (ensayos 2,3,5,6,8,9). En base a
esto, se puede concluir que 5 es un nimero minimo de iteraciones necesarias para este
ejercicio de localizacion. Entre 5 y 7 iteraciones, hay un incremento leve en el error, y
esto se debe al orden en que se proceso la informacion y a la geometria del problema.
De la Fig. 4.17 se puede concluir que los ensayos que mas se acercan al objeto son los
de 5 iteraciones (ensayos nimero 2, 5y 8 sobre el eje X).

La medida de Area que se calcula representa la calidad de la estimacién resultante,
en este caso relacionada con el tamano. No es una medida convencional, sino que se
define en esta tesis como Area al producto de las diferencias entre las cotas de dngulo
y rango, y se calcula con (4.13). Esta es una medida mas conveniente para comparar

que un area en metros cuadrados debido a la forma en que se toman las cotas.

Area = (Rango Méx — Rango Min) x (Angulo Max — Angulo Min).[m.rad]  (4.13)

En las Fig. 4.18 y Fig. 4.19 se puede observar claramente que el STD y el drea
se reducen a medida que aumenta el nimero de iteraciones dentro de cada corrida.
El cambio més importante es entre 3 y 5 iteraciones. En este caso particular de una
estimacion en dos dimensiones a partir de la informacién de rango, se podria seleccionar
como condiciéon de parada del algoritmo las 5 iteraciones, pues ya no se producen
grandes cambios al aumentarlas. Esto es relevante dado que cuanto menos iteraciones
se realicen, mas rapido se llega al estimado resultante y se consume menor potencia en
los nodos; de ahi que es importante poder establecer un niimero 6ptimo de las mismas.

Algo mas a notar es que a medida que el Minimo Numero de Particulas Sobre-
vivientes aumenta, aumenta el STD y el drea (ensayos 1,4 y 7 por ejemplo, en las
figuras Fig. 4.18 y Fig. 4.19); lo que es razonable debido a que al aumentar N,,;, se
esta modelando una reduccion de la precision del sensor; por esa razén aumenta el drea

estimada y el STD.
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Figura 4.18: En las ordenadas se representa el niimero de ensayo, y en las abscisas la varianza
STD de las particulas resultantes en estimaciones finales en [m.] con 1000 particulas iniciales.
Resultado de promediar la varianza STD a de 500 corridas en cada ensayo.

Area [m.rad]

Figura 4.19: El eje X corresponde al niimero de ensayo, y las barras al drea aproximada de
las estimaciones finales con 1000 particulas iniciales [m.rad]. Resultado de promediar el drea

de 500 corridas en cada ensayo.



4.2. APLICACIONES DE LOCALIZACION Y SEGUIMIENTO 79

Se realizé luego el mismo procedimiento pero generando 500 y 200 particulas al
comienzo de cada estimacion y los resultados se muestran en las Fig. 4.20, 4.21 y 4.22
para 500 particulas iniciales y en las Fig. 4.23, 4.24 y 4.25 para 200 particulas iniciales.

Se pueden ver en cada caso los mismos efectos observados para 1000 Particulas Iniciales.

De las Fig. 4.20 y Fig. 4.23 se deduce lo mismo que para los ensayos de 1000
particulas generadas inicialmente; aquellos con 5 iteraciones minimo aproximan sufi-
cientemente la posicion real del objeto. Como se puede apreciar en las figuras, no hay
gran mejora en hacer 7 iteraciones en lugar de 5; esto se puede observar en las graficas
de STD y de drea; sin embargo hacer menos iteraciones permite llegar a la estimacion

en menos tiempo.

Media X [m.]
)
w

Media Y [m.]
-
o
-

Figura 4.20: En las ordenadas se representa el niimero de ensayo, y en las abscisas la media
de las particulas resultantes en estimaciones finales con 500 particulas iniciales en [m.]. Rara
cada ensayo se representa con rombos el promedio de los 500 valores medios de las particulas
seleccionadas en la ultima estimacién de cada corrida. En linea llena se grafica el valor real.
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Figura 4.21: En las ordenadas se representa el niimero de ensayo, y en las abscisas la varianza
STD de las particulas resultantes en estimaciones finales en [m.] con 500 particulas iniciales.
Resultado de promediar la varianza STD a de 500 corridas en cada ensayo.

Area [m.rad]
© o o o
H [e)] [e0] ] N N o [e0) N
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Figura 4.22: El eje X corresponde al niimero de ensayo, y las barras al drea aproximada de
las estimaciones finales con 500 particulas iniciales [m.rad]. Resultado de promediar el drea

de 500 corridas en cada ensayo.
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Figura 4.23: En las ordenadas se representa el niimero de ensayo, y en las abscisas la media
de las particulas resultantes en estimaciones finales con 200 particulas iniciales en [m.]. Rara
cada ensayo se representa con rombos el promedio de los 500 valores medios de las particulas
seleccionadas en la ultima estimacion de cada corrida. En linea llena se grafica el valor real.

Figura 4.24: En las ordenadas se representa el nimero de ensayo, y en las abscisas la varianza
STD de las particulas resultantes en estimaciones finales en [m.] con 200 particulas iniciales.
Resultado de promediar la varianza STD a de 500 corridas en cada ensayo.
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14

Area [m.rad]

Figura 4.25: El eje X corresponde al niimero de ensayo, y las barras al drea aproximada de
las estimaciones finales con 200 particulas iniciales [m.rad]. Resultado de promediar el drea
de 500 corridas en cada ensayo.

A continuacion se muestran los resultados de los ensayos para 5 iteraciones del algo-
ritmo en cada corrida, hasta llegar al estimado resultante. En este caso los parametros
que se variaron fueron el nimero inicial de particulas (N), y el nimero minimo de
particulas sobrevivientes (V,,;,); segin se lista en la Tabla 4.4. El objetivo es estable-
cer un compromiso entre la capacidad de procesamiento, el almacenamiento del nodo
y el tiempo versus la precision de la estimacion.

El niimero inicial de particulas, Ny, se fue aumentando desde un minimo que asegura
la representacion de la pdf buscada en el problema de localizacién en dos dimensiones.
Este se obtuvo a partir de las experimentaciones al igual que el maximo que se deter-
mind cuantitativamente a partir de como era mejorado el estimado con cada variacion.

El nimero minimo de particulas se establecié en funcion del resultado de la esti-
maciéon y si esta contenia o no al objeto de interés. Un niimero muy bajo puede no
representar la pdf buscada aunque contenga al objeto [Carpenter et al. (1999)]. Por

eso aqui el compromiso es elevar N,,;, para lograr una mejor representacién contra el
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Ensayo N° || N° de Part. Inic. Ny | N° Min de Part. N,
1 200 5
2 500 5
3 1000 5
4 200 10
5 500 10
6 1000 10
7 200 15
8 500 15
9 1000 15

Cuadro 4.4: Correspondencia entre Ensayos y el pardmetro a variar en cada uno. Su ubi-
cacion en el eje X de los graficos que siguen esta dada por el nimero de ensayo. Los ensayos
se realizaron para 5 iteraciones en cada corrida del BPF.

tiempo en el que se obtiene el estimado.

En la Fig. 4.26 se pueden ver en circulos, rombos y tridangulos los ensayos para un
Numero Minimo de Particulas Sobrevivientes en la etapa de seleccion de 5; 10 y 15
respectivamente. Cada una de estas marcas representa los promedios de las medias de
las particulas que forman las estimaciones resultantes en cada una de las 500 corridas.
Para referencia se muestra con una linea punteada la posicién real del objeto. También
se puede apreciar en la figura que al aumentar N, se logra una mejor aproximacion que

es parte del compromiso buscado.

También se puede apreciar observando en conjunto a las Fig. 4.26 y Fig. 4.27, que al
ser N, mas grande se logra una mejor estimacion pero a la vez la varianza resultante es
mayor. Esto se debe a que al haber méas niimero de particulas disponibles, un nimero
también superior sobreviven al umbral y como consecuencia aumenta el area que las
encierra. El valor mas bajo de N,,;, (cinco particulas) permite lograr un resultado sin
problemas de empobrecimiento de muestras y una buena localizacién del objeto. Es
importante recalcar que esto se debe fundamentalmente la la precision del sensor y por

ende a la varianza de la medicién; que en este caso es pequena.
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’ Media H H Std H H Area apréx. [m.rad] ‘
X[m] || Ym] | X [m] Y[m.]
-0.34835 || 1.4775 || 0.041565 || 0.034882 0.27258

Cuadro 4.5: Resultados para el ensayo con los parametros méas convenientes, la generacion
inicial de 500 particulas, con 5 iteraciones consecutivas y 5 particulas como el minimo a

conservar.

Media X [m.]

I I I I
© © © ©
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Figura 4.26: En las ordenadas se representa el niimero de ensayo, y en las abscisas la media
de las particulas resultantes en estimaciones finales luego de 5 iteraciones, en [m.]. Rara cada
ensayo se representa con rombos el promedio de los 500 valores medios de las particulas
seleccionadas en la ultima estimacién de cada corrida. En linea llena se grafica el valor real.
Se representan con circulos los ensayos para un Nimero Minimo de Particulas Sobrevivientes
de 5; con rombos pertenecen a 10 Particulas Sobrevivientes Minimo y con tridngulos a 15
Particulas Sobrevivientes Minimo en la etapa de seleccion.

Una buena seleccién de parametros para la aplicacion presentada y teniendo en
cuenta lo visto hasta el momento seria la generaciéon inicial de 500 particulas, con 5
iteraciones consecutivas y 5 particulas como el minimo a conservar. Para este caso se

obtienen las soluciones que se muestran el la Tabla 4.5.
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Figura 4.27: En las ordenadas se representa el nimero de ensayo, y en las abscisas la
varianza STD de las particulas resultantes en estimaciones finales luego de 5 iteraciones, en
[m.]. Resultado de promediar la varianza STD a de 500 corridas en cada ensayo.

Es importante recalcar, como se aclaré al principio de este analisis, que la seleccion
y estudio de los parametros del BPF solo sirven para la presente aplicaciéon. Una parte
esencial de la sintonia para su funcionamiento es seguir este procedimiento antes de
dejar la red operativa. El objetivo es explotar en forma éptima la potencialidad de la
red, asi como posiblemente la ubicacién de los nodos, la seleccion de los sensores, el
terreno, el trafico de paquetes de RF, etcétera.

Una particularidad importante es como se modifica la varianza de la estimaciéon
en las diferentes corridas. Si esta se mantiene cercana a la varianza media en todos
los casos, significaria que en todas las corridas se llega a un area resultante similar
bajo las mismas condiciones de configuracién de la red y del BPF. En la Fig. 4.28 se
ve la varianza de las particulas seleccionadas en la estimacion resultante de las 500
corridas del BPF, para N, = 500, 5 iteraciones consecutivas y N,,;, = 10. En la Fig.
4.29 se ve lo mismo para Ny = 500, 5 iteraciones consecutivas y N,,;, = 15 y en la
Fig. 4.30 nuevamente el mismo resultado para Ny = 1000, 5 iteraciones consecutivas y

Npin = 10. En las tres figuras se aprecia cualitativamente que, salvo en uno o dos casos
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de 500, la varianza esta cercana a la varianza media de las corridas, lo que es deseable.

0.1 r T T T T T T T T

Yarianza X (m.)

Warianza Y (m.)

Camda

Figura 4.28: En las ordenadas se representa la varianza STD de las particulas resultantes en
estimaciones finales en [m.] para Ny = 500, 5 iteraciones consecutivas y Ny, = 10. Resultado
de cada una de las 500 corridas del BPF.
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Figura 4.29: En las ordenadas se representa la varianza STD de las particulas resultantes en
estimaciones finales en [m.] para Ny = 500, 5 iteraciones consecutivas y Ny, = 15. Resultado
de cada una de las 500 corridas del BPF.
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Figura 4.30: En las ordenadas se representa la varianza STD de las particulas resultantes

en estimaciones finales en [m.] para Ny = 1000, 5 iteraciones consecutivas y Npin = 10.
Resultado de cada una de las 500 corridas del BPF.

Analisis de Tiempo en Localizacion Para realizar una medida comparativa de

tiempos, se realizo una marca temporal cada vez que se terminaba de correr el algo-

ritmo en cada ensayo; en la Fig. 4.31 las barras corresponden a los ensayos descritos

en la Tabla 4.4 y revelan diferencias importantes de tiempos que estan directamente

relacionadas al niimero de particulas generadas inicialmente. A medida que N, aumen-

ta; el proceso de generacion de particulas, de procesar sus pesos y compararlas con las

cotas aumentan y por lo tanto el tiempo de ejecucion.

8,
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=
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Figura 4.31: Tiempo entre corridas del algoritmo para 5 iteraciones por estimacion.
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Seguimiento.

Se denomina seguimiento a la localizaciéon en el tiempo de un objeto en movimiento;
bésicamente el procedimiento es el mismo, solo que cada estimacién (las cotas en rango
y dngulo) es actualizada con el modelo de desplazamiento (dindmico) del objeto antes
de ser utilizada en el siguiente paso. Se considera para la aplicacién un objeto que
se mueve a 0,01 m/seg. en ambas coordenadas X e Y, es decir se mueve en diagonal
respecto de los ejes.

Para observar cualitativamente el desempeno del BPF para el caso del seguimiento
de una fuente, se realizé la siguiente experiencia. Se tomaron observaciones provenientes
de un sensor laser y el objeto a seguir se armo6 en base a un cono cubierto con cinta
reflectiva montado sobre un robot Pioneer [Pioneer| que seguia una trayectoria recta a
velocidad constante. Con un tinico sensor laser ubicado en distintos puntos, se simularon
cada una de las posiciones de los nodos. Para cada posicién se hizo recorrer al robot la
misma trayectoria y se sincronizaron las medidas al reloj del Laser. Las observaciones
en cada sensor se tomaron cada un segundo, sin embargo no en todos los instantes se

obtuvieron rebotes provenientes del objeto.

LSM 2

LSM 4

N

Figura 4.32: Grafica cualitativa de la trayectoria del objeto a localizar y sensores en el

ensayo de localizacién de un objeto en movimiento.
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Nodo || X (m.) || Y (m.)
1 0 0
2 0.97 2.01
3 0.97 2.89
4 -1.83 2.45

Cuadro 4.6: Ubicacién de los Sensores respecto del Nodo 1

En la Fig. 4.32 se muestra un esquema con la ubicacién de los nodos laser y la
trayectoria del objeto (circulo) en forma cualitativa; en la Tabla 4.6 se detallan las dis-
tancias tomando el Nodo 1 como el origen de coordenadas. En la Fig. 4.33 se muestra
el resultado del proceso de estimacion. Los circulos azules representan la posicion del
laser y la flecha la orientacion del mismo. La flecha discontinua roja indica la trayec-
toria promedio seguida por el robot (recuérdese que para obtener la medicién de cada
sensor, el robot volvia a recorrer la recta y no se puede asegurar que siempre fuera la
misma). Las dreas encerradas con lineas continuas azules representan el resultado de
la estimacion luego de que los cuatro nodos hayan procesado sus medidas, en instantes
de tiempo consecutivos. A pesar de las imperfecciones de la experiencia, se puede ad-
vertir que el resultado de la aplicacion del algoritmo es satisfactorio. Las areas, luego
de procesar la informaciéon de todos los nodos, encierran siempre a la posicion real del

objeto en ese instante de tiempo.

af .o
25t o> ]
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Figura 4.33: Ubicacién de los objetos a localizar y sensores en el ensayo con objeto en
movimiento.
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4.2.4. Implementacion sobre Nodos de una Red de Sensores

A continuacién se presentan los resultados y analisis de la implementacién total
del BPF sobre el microcontrolador en los nodos de una red de sensores concreta. En
las secciones anteriores se presenté un analisis del funcionamiento del BPF donde las
observaciones eran procesadas en un nodo de una red de sensores y los resultados
enviados a una computadora para la fusion. Aqui se vera que, ain con las limitaciones
que introduce la arquitectura de los nodos, es posible realizar la fusién de datos y llegar

a un estimado procesando los datos integramente sobre la red.

Algoritmo del Filtro de Particulas Acotado en el nodo.

A continuacién se presentara la implementacién del Filtro de Particulas Acotado
sobre un nodo sensor donde se tendran en cuenta las limitaciones de procesamiento,
almacenamiento y comunicacién de datos que el nodo posee. El proceso es el siguiente,
inicialmente NN, particulas son distribuidas sobre la totalidad del espacio de estados de
interés. Se adopta un esquema de fusién nodo a nodo, en oposicién a uno centralizado
como se hizo en secciones anteriores. En dicho esquema un sensor actiia como lider
comenzando las estimaciones y seleccionando el siguiente nodo sin ninguna estrategia
especifica. Esto quedara fuera del alcance de esta tesis habiendo algunos autores que
exploran estrategias tales como seleccionar el siguiente nodo en base a cuan informativa
puede ser su medida relacionada con la estimacion propia [Kaplan (2006)]. Un esquema
de la red propuesta se muestra en la Fig. 4.34, donde R es la incertidumbre del sensor;
CotaP el umbral de peso (ver (4.7)), para la comparacion y seleccién de las particulas;
X's previa es la posicion del ultimo sensor y Xs es la posicién del sensor actual. La
unica informacion a comunicar es la posicion del sensor y los limites extraidos en la
estimacién. Cuando llega la informacién de las cotas desde el sensor anterior, el sensor
actual (o también en el caso particular del primer sensor, con una configuracién inicial
de los estados) distribuye las particulas en el area acotada y realiza una medicién y
actualizacién de los pesos. Como resultado se acota el area que contiene las particulas

mas pesadas y retenidas en el proceso de comparacion con el umbral. De esta forma,
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el espacio de estados es reducido al espacio ocupado por las particulas elegidas.

Nodo inicial Segundo nodo

* Xs, Xs previo, R, limites de Rango
y Angulo, Umbral de Peso. w

« Distribucién de Particulas sobre el | (1)
espacio de estados real.

« Distribucion de Particulas centrada
en el sensor actual.

+ Calculo de pesos.

= Seleccion de Particulas.

« Extraccion de limites en rango y
angulo.

Tercer nodo l

e g

@ Xs,limites de rango y angulo

Figura 4.34: Procedimiento del BPF dentro del nodo.

Funcionamiento del Algoritmo en el Nodo.

Para iniciar la estimacién, la informacion inicial llega desde un nodo inicial o previo
y consiste en la posicién del nodo y las cotas de angulo y rango (solo 6 pardmetros de
doble precisién a ser transmitidos en un tinico paquete de RF). Una vez que la informa-
cion llega, el nodo comienza su propio procedimiento de estimacion y luego lo comunica
al nodo siguiente. Una computadora conectada a uno de los nodos recibe los datos del
resultado de la estimacion para almacenarlos y graficar los estimados y las particulas,
sin intervenir en el procesamiento. El procedimiento de estimaciéon en detalle comienza
con una lectura del sensor (observacién, medicién); las particulas son generadas dentro
de las cotas recibidas en coordenadas polares y transformadas a cartesianas para poder
trasladarlas relativas al nuevo sensor (utilizando la ubicacion del sensor anterior); y
vueltas a transformar a coordenadas polares. Cuando una observacion es efectuada, se
calcula la estimacion de la observacion sobre cada particula; y se actualiza su peso. Se
compara el angulo y rango de las particulas cuyos pesos exceden CotaP con las cotas
de rango y angulo iniciales o previas para actualizarlas de ser necesario.

Dadas las capacidades limitadas de los nodos de la red es necesario implementar
un generador de niimeros aleatorios para obtener localmente las particulas iniciales de
cada iteracién. Se implementé un generador de niimeros aleatorios llamado Ran [Ran]

y se modificé en dos formas para obtener distribuciones totalmente uniformes. Primero



92 CAPITULO 4. FILTRO DE PARTICULAS ACOTADO

se lee el contador del reloj del nodo y se rota para obtener un niimero que no sea
mondtonamente creciente, dicho niimero se suma a la semilla. En segundo lugar, cada
nimero generado se utiliza como semilla para la préxima generacion.

Para obtener una particula se genera un nimero aleatorio y se opera para obte-
ner un numero entre las cotas de rango. Luego para dicho rango se genera un nuevo
numero aleatorio que es operado para que caiga dentro de las cotas de angulo. Una vez
generada la particula dentro de las cotas comunicadas por el nodo anterior se traslada
en referencia al nodo actual.

En la Fig. 4.35 se muestra un diagrama de la implementacion del algoritmo sobre
el nodo; donde los bloques grises son los procedimientos que no son propios del BPF;
como la interacciéon con otros nodos y la mediciéon del sensor. En este ensayo no se
conectaron sensores a los nodos, sino que las medidas se simularon fuera de linea. El
objeto de esto, es permitir analizar el desempeno del filtro mas alla de los modelos del
sensor que agregan sus incertezas.

Las tareas propias del algoritmo enunciadas en al Fig. 4.35 son las siguientes:

» Inicializacién de pardmetros: Los pardmetros Amin (dngulo minimo), Amax (4n-
gulo maximo), Rmin (rango minimo) y Rmax (rango méaximo) representan las
cotas en rango y angulo que determinan la regién de mayor probabilidad. Al final
de una iteracion del algoritmo, definiran la estimacion. Su inicializacion se hace
para asegurar que la primer particula que sobreviva al proceso de seleccion con
CotaP, los modifique. Por ejemplo, si el alcance en rango de un sensor son 10
metros, Rmin sera 20 metros y Rmax 0 metros. De esta forma, se asegura que la
region acotada esté vacia y se vaya formando con el proceso de supervivencia. Si
la primer particula que sobrevive tiene un rango de 5 metros, tanto Rmin como
Rmax serd de 5 metros. Si una segunda particula sobreviviente tiene 2 metros,
Rmax no se modificara pero si Rmin a 2 metros. De igual forma se actualizan las

cotas de angulo y este proceso sigue hasta el final de la iteracion.

» Medicién del sensor: En el caso analizado en esta seccion se simula la medida
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de un sensor de rango. Fuera de linea, partir de la posicion del sensor se genera
una observacién de rango a la que se modela como gaussiana [The MathWorks
(1994-2010)]. Se calcula el valor del rango (correspondiente a cada sensor) mas
el ruido; generado con (4.14) donde 7 es el rango, v el ruido del sensor (en este
caso 0.05 m.) y rand(n,m) es una funcién que devuelve una matriz de n x m

muestras con distribuciéon Gaussiana de media cero y varianza 1.

z =1+ v.rand(1000, 1) (4.14)

Se calculan 1000 valores con media el rango y varianza conocida (5 cm.) y en
el nodo se elije entre estas muestras en forma aleatoria una que representara la

lectura del sensor.

» Célculo de la Cota de Peso (CotaP): Se genera un nimero inicial de particulas,
M, se calcula su peso y se selecciona el peso maximo. C'otaP resultara entonces
un porcentaje de este peso maximo y las particulas generadas son descartadas

sin utilizarse en el proceso de estimacion.

s Seleccion de particulas y extracciéon de cotas de angulo y rango: En esta etapa
del algoritmo, cuando una particula cuyo peso w; > CotaP, se incrementa un
contador de particulas k£ en uno y se actualizan los pardmetros Amin, Amax,
Rmin, Rmax con el angulo y rango de la nueva particula. Si w; < CotaP se
descarta la particula. Este proceso se repite con todas las particulas (Ny) hasta
que el minimo nimero de particulas, Ny, se cumple (k > Ny ). Esto se hace,
comparando el rango y el &ngulo de la particula con los parametros. Si la particula
es mayor a los maximos, se modifican estos de acuerdo su valor. Si es menor, se

modifican lo minimos.
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Inicializacion de componentes del
nodo.
Inicializacion de parametros.
Calculo de constantes.
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I
'\\_ Comunicacion de la

nueva estimacion y
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Figura 4.35: Comportamiento del nodo.

En la Fig. 4.36 se especifica mas detalladamente el procedimiento realizado dentro
de cada nodo. En primer lugar se generan M particulas, dentro de las cotas recibidas
y debidamente trasladadas, de las que se extrae el peso maximo y se calcula CotaP.
Se define el nimero de particulas minimo que se desea seleccionar, N,,;, y se inicializa
un contador de particulas seleccionadas £ = 0. También se inicializan los parametros
de las cotas de la region mas probable de manera que la primer particula generada
las modifique (como se explicé anteriormente). Comienza la etapa de estimacion, se
generan Ny particulas dentro de las cotas recibidas, se calcula el peso y se compara
con CotaP. Las particulas cuyo w; supera CotaP son utilizadas para actualizar las
cotas de la regiéon mas probable e incrementan k en uno, el resto son descartadas sin
producir cambios en k o en los pardmetros de las cotas. Si al terminar la selecciéon k es
menor que el nimero minimo requerido de particulas seleccionadas, se reduce CotaP,
se inicializan los pardametros y se comienza nuevamente la seleccion siendo que las
particulas anteriores solo modificaban las cotas pero no eran almacenadas en memoria.
Una vez que k alcanza el valor N,,;, se termina el procedimiento y se comunican las

cotas de la regiéon mas probable al nodo siguiente o bien a la computadora.
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Figura 4.36: Detalle del algoritmo dentro de los nodos.
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Nodo | X (m.) | Y (m.) || z (m.)
1 0 0 -
2 1 1 1.998
3 4 -1 4.121
4 -1 3 3.1699

Cuadro 4.7: Ubicacién y orden de estimacién de los sensores con el Nodol como origen de
coordenadas, z corresponde a la observacién de rango de cada nodo.

Ensayo del algoritmo en el nodo.

Se ensaya una red de sensores programando el algoritmo presentado en la seccién
anterior sobre nodos MicaUNS y aplicando un esquema de fusién nodo a nodo. Los
nodos sensores realizan el procesamiento en el orden y la ubicacion especificada en la
Tabla 4.7. Se realizan los sucesivos ensayos manteniendo la configuracion de la red, el
orden de procesamiento y el valor medido.

El proceso para encontrar un valor local (en cada nodo) de CotaP que sea funcién
de las cotas recibidas y la observacion hecha por el nodo se realiza en forma dinamica,
dado que la capacidad de almacenamiento de datos es limitada. Es decir, se genera una
particula, se extraen las propiedades de interés (en este caso el peso) y se la destruye. Se
genera una nueva particula y se repite el proceso actualizando el valor del peso maximo.
M es el nimero de particulas generadas con el fin de encontrar el peso maximo.

Para cada ensayo se realizaron 20 corridas del algoritmo BPF sobre las cuales se
evalud, sobre las particulas de la estimacion resultante de cada corrida, el promedio
de la media y la varianza de ellas. Para analizar comparativamente el nimero total de
particulas generadas en cada ensayo, se mantuvo V,,;, constante en 15 particulas y el
N, de cada ensayo se calcula como la media de estos valores. Ademas se calculé el area
resultante con (4.13).

La intencion es variar M con el fin de encontrar el peso maximo; de ahi elegir C'ota P
como un porcentaje del maximo peso y poder ver los efectos de dicha variacion en el

estimado resultante.
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Se realizaron 18 ensayos combinando la variacién de los siguientes parametros:

= El nimero de particulas M: 10, 20, 40, 60, 80 y 100 sobre las cuales elijo la de

peso maximo para luego calcular CotaP.

» El porcentaje del peso maximo, P, que se adopta por CotaP: 40, 60 y 80 %. De
esta forma se varia la exigencia en la seleccién de particulas. En el caso de estos
ensayos el sensor es muy preciso y permite utilizar una cota del 80 % del peso
maximo; de todas maneras esto permite observar qué pasaria si los sensores no

fueran tan precisos.

Una corrida consta de tres estimaciones consecutivas, en el orden (2-3-4) de los

nodos. La tercer estimacién consecutiva es denominada estimacion resultante.

En la Fig. 4.37 se ve el drea de la estimacién resultante como funcién del porcentaje
P del peso maximo que se toma como cota de peso. Arriba sobre la derecha se indica el
numero de particulas iniciales, M, generadas para elegir el peso de la mas pesada. En
la Fig. 4.38 se muestran en forma diferente los mismos resultados que en la Fig. 4.37.
Alli se ve el drea de la estimaciéon resultante como funcién de M. Se ve que a medida
que el porcentaje (P) del peso méximo aumenta, disminuye el drea; esto ocurre porque
se esta siendo exigente en la seleccién de las particulas suponiendo que la precision del

sensor lo permite.

En la Fig. 4.38 se aprecia que para un determinado P, aun variando M sustan-
cialmente para elegir el peso maximo, los resultados del algoritmo no son afectados en
forma importante. Esto implica que generandose las particulas en forma aleatoria, la

mas pesada se genera entre las particulas iniciales.



98 CAPITULO 4. FILTRO DE PARTICULAS ACOTADO

Area resultante en funcién del % de la CotaP
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Figura 4.37: Area de la estimacién resultante para 40, 60 y 80 % del peso maximo para la
seleccién de las particulas. Arriba sobre la derecha se indica el nlimero de particulas iniciales
M, generadas para tomar el peso maximo utilizado para el calculo de CotaP.
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Figura 4.38: Area de la estimacién resultante para los diferentes nimeros de particulas
iniciales M, para extraer el peso méaximo. A la derecha de cada grafico se indica el porcentaje
del peso méximo con que se calcula CotaP.
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En las Fig. 4.39 y Fig. 4.40 se muestra el nimero medio de particulas generadas
por corrida en funciéon de los porcentajes P y del nimero de particulas iniciales M.
Se recuerda que el BPF implementado en el nodo no tiene un N; definido, sino que se
generan las particulas hasta lograr cumplir con N,,;, de ellas seleccionadas. A medida
que aumenta el porcentaje, aumenta CotaP haciendo mas exigente la seleccion; esto
hace que se reduzca el drea mas probable, haciendo necesaria la generaciéon de un mayor
numero de particulas para lograr cumplir con las 15 minimas requeridas para terminar
la estimacion, como puede apreciarse en las figuras.

En la Fig. 4.41 se muestra la varianza de las particulas seleccionadas en la estimacion
resultante sobre el eje Y para diferentes porcentajes del peso méaximo en el calculo
de CotaP. Se puede observar que la varianza se reduce notablemente al aumentar el
porcentaje en el calculo de CotaP lo que se condice con lo visto en las figuras anteriores
(Fig. 4.39 y Fig. 4.40), donde a medida que aumenta el porcentaje, aumenta CotaP

haciendo mas exigente la seleccion y reduciendo el darea mas probable.

Media del nimero de particulas generadas en cada corrida
200 200

20 Part
160 10 Part 160
120 120
» 80 80
Z 40 I 40 I
0 0
40 60 80 40 60 80
200 40 Part 200 60 Part
160 160
120 120
» 80 80
Z 40 40
0 0
40 60 80 40 60 80
200 80 Part 200 100 Part
160 160
120 120
» 80 80
Z 40 II 40
0 0
40 60 80 40 60 80
% %

Figura 4.39: Nimero medio de particulas generadas N, en cada corrida para 40, 60 y 80 %
del peso maximo como CotaP. Arriba sobre la derecha se indica el nimero de particulas
iniciales M, para la extraccién del peso maximo.
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Figura 4.40: Media del niimero de particulas generadas Ny, en una corrida en funcién de las

particulas iniciales M, generadas para extraer el peso maximo. A la derecha de cada grafico

se indica el porcentaje del peso maximo con que se calcula CotaP.
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Figura 4.41: Varianza de las particulas seleccionadas en la estimacién resultante sobre el

eje Y respecto a M, para diferentes porcentajes del peso méximo para el calculo de CotaP.
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En las Fig. 4.42, Fig. 4.43 y Fig. 4.44 se muestra la varianza de las particulas
seleccionadas en la estimacion resultante en cada corrida para M = 10 particulas y P
de 40 %, 60 % y 80 % respectivamente. Se puede apreciar que las varianzas se encuentran
cerca de la varianza media de las 20 corridas. Ademas la dispersion respecto de la media

es mayor cuando menor es P, lo que coincide con lo observado en la Fig. 4.41.

1.2 T T T T T T T T T

T
-
1

Variaza ¥ (m.)
=

th]

o

L

=
{s1]
H

o
LS ]
9
o
o
o
;j.
s
o
@
=

in

=
h
I

Wariaza ¥ (m.)

1 i
1] 2 4 [ <] 10 12 14 16 18 2
Comda

Figura 4.42: Varianza de las particulas seleccionadas en la estimacién resultante sobre el
eje X e Y del espacio de estados para M =10y P = 40%.
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Figura 4.43: Varianza de las particulas seleccionadas en la estimacién resultante sobre el
eje X e Y del espacio de estados para M = 10 y P = 60 %.
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Figura 4.44: Varianza de las particulas seleccionadas en la estimacién resultante sobre el
eje X e Y del espacio de estados para M =10y P = 80 %.

En la Fig. 4.45 se pueden ver las estimaciones resultantes de las 20 corridas del
algoritmo para el caso particular de M = 80. En la Fig. 4.45(a) se utiliza una cota
de peso del 40 % del peso maximo, mientras que en la Fig. 4.45(b) se utiliza una cota
del 80 % del peso maximo. Se ve claramente la forma en que se reduce el drea maés

probable. La Fig. 4.45(c) es una ampliacién de la Fig. 4.45(b).

Estimaciones resultantes para 80% y 80 particulas iniciales
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Figura 4.45: Estimaciones resultantes de las 20 corridas del algoritmo para 80 particulas
iniciales de donde se selecciona el mayor peso. En la Fig. 4.45(a) se utiliza una cota de peso
del 40 % del peso méximo, mientras que en la Fig. 4.45(b) se utiliza una cota del 80 % del
peso maximo como CotaP. La Fig. 4.45(c) es una ampliacién de la Fig. 4.45(b)
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Lo que se pudo apreciar con estos ensayos es que a medida que el porcentaje (P) del
peso maximo aumenta, disminuye el drea y la varianza notablemente, y que el hecho de
elegir el peso méaximo entre mas o menos particulas (M) no genera un comportamiento
destacable del algoritmo. En base a lo visto se pueden elegir los parametros 6ptimos
para la aplicacion en estudio, este tipo de ensayos deberia realizarse antes de dejar una
red de sensores en funcionamiento con el BPF.

Algo importante que se podria agregar al algoritmo con minimo procesamiento es
el calculo del area transmitida en la estimacién anterior y el calculo del area de la
estimacién actual. De esta manera se podria realizar la comparacion de ellas y, en caso
de no encontrar gran diferencia, se podria decir que la observacion del sensor actual
no aporta informaciéon a la estimacién. Esto cumpliria el mismo rol que el nimero
de particulas efectivo en los Filtro de Particulas convencionales [Arulampalam et al.
(2002)]. Un pardmetro que permite la misma observacion en los PF es la variacion de

Neff .
Casos Especiales

La distribucion de los nodos de una red de sensores en el espacio, respecto del
objeto a localizar o seguir, afecta la calidad de la estimacion. En esta seccion se analiza
el comportamiento del BPF en algunos de estos casos; ademés se analiza como se puede
mejorar la estimacion con algunas modificaciones simples al filtro. En los casos que se
presentan a continuacion las redes de sensores estan formadas por nodos con medicién

de rango en los cuales se implementa el BPF, para localizaciéon de un objeto.

Caso 1. Se plantea una configuracion de red donde los sensores estan alineados. Esto
provoca que los anillos de las cotas del estimado no se corten perpendicularmente en
ningin momento. Para este caso se seleccionaron las particulas cuya cota supere el
60 % del peso maximo entre los pesos de M = 80 particulas inicialmente generadas.
Una vez que se encuentran N,,;,, = 15 particulas que superan dicha cota, se extraen

las cotas de rango y angulo que las encierran. En la Tabla 4.8 se detalla la ubicacion
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Nodo | X (m.) | Y (m.) || z (m.)
1 0 0 -
2 -4 0 4.0499
3 -6 0 6.0311
4 -2 0 1.9474

Cuadro 4.8: Ubicacién y orden de estimacién de los sensores con el Nodo 1 como origen de
coordenadas.

de los sensores.
En la Fig. 4.46 se pueden apreciar las sucesivas iteraciones hasta llegar a la esti-

macion resultante. Se simbolizan con circulos los sensores y con una estrella el objeto

a localizar, que se encuentra en el origen de coordenadas.

Estimaciones en cada paso de una corrida
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Figura 4.46: Estimaciones para un caso especial. Se representan con circulos los sensores y
con una estrella el objeto a localizar, que esta en el origen. Encerrando al objeto a localizar
se encuentran las tres areas estimadas, en rojo el resultado de la primer estimacion, en azul
el de la segunda y en verde la estimacion resultante.

La Fig. 4.47 muestra en detalle cémo actia cada nodo. En cada subfigura se mues-
tran las particulas generadas dentro de las cotas iniciales totales (Fig. 4.47 (a)) o dentro

de las cotas que recibi6 del sensor anterior (Fig. 4.47 (b), (c)), y en linea llena las nuevas
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cotas que encierran las particulas seleccionadas por tener un peso superior a CotaP
(Fig. 4.47(a), (b), (¢)). La Fig. 4.47(d) muestra las dreas mas probables obtenidas en ca-
da estimacion de la corrida. Puede deducirse de la figura que sin importar el niimero se

nodos alineados que realicen estimaciones consecutivas, la estimacion final no mejorara

demasiado.
Estimaciones en una corrida
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Figura 4.47: Pasos en una corrida, en verde se encuentran las particulas generadas inicial-
mente, sobre las que se realiza la estimacién; en negro el nodo que la realiza: (a) Primer
estimacién sobre el espacio total de estados, resultado en rojo, (b) Segunda estimacién, re-
sultado en azul, (¢) Estimacién resultante, resultado en azul, (d) Las tres dreas estimadas, en
rojo el resultado de la primer estimacién, en azul el de la segunda y en verde la estimacién
resultante.

Caso 2: Multiples hip6tesis. En este caso se presenta una red de sensores de rango
para localizacién de un objeto en la que los nodos estan alineados y el objeto a localizar

se encuentra a tres metros de distancia, perpendicular a ellos.
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La Fig. 4.48 muestra en detalle las areas de las estimaciones resultantes de una
corrida del algoritmo en la red. Los circulos negros corresponden a los sensores y la
estrella negra al objeto a localizar. La primera estimacion se representa en rojo, la
segunda en azul y la final en verde. Como se puede observar, las areas estimadas no se

reducen y no lo haran, debido a la configuracién de la red.
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Figura 4.48: Areas estimadas. Los circulos negros corresponden a los sensores y la estrella
negra al objeto a localizar. La primer estimacién se representa en rojo, la segunda en azul y
la final en verde.

La Fig. 4.49 muestra una corrida de estimaciones de la red; en cada caso se muestran
las particulas generadas dentro de las cotas iniciales totales (Fig. 4.49 (a)) o dentro de
las cotas que pasé el sensor anterior (Fig. 4.49 (b), (c)), y en linea llena el area deter-
minada por la nueva estimacion, es decir, las nuevas cotas que encierran las particulas
seleccionadas por tener un peso superior a CotaP (Fig. 4.49 (a), (b), (c¢)). La Fig.

4.49(d) muestra las dreas mas probables obtenidas en cada estimacién de la corrida.
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Figura 4.49: Corrida de estimaciones. Los graficos muestran las particulas generadas dentro
de las cotas iniciales totales (arriba izquierda) o dentro de las cotas que pasé el sensor anterior
(arriba derecha, abajo izquierda), y en linea llena el drea determinada por la nueva estimacion.
El dltimo grafico (abajo derecha) muestra las dreas mas probables anteriormente obtenidas.

La situacién que se plantea aqui es que se transmite un tinico conjunto de cotas y el
resultado de la estimacion posee mas de una hipotesis probable, es un caso de multiples
hipétesis. Como se ve en la Fig. 4.48, con la distribucion de los sensores no se puede
discriminar si el objeto se encuentra en la posicién 1 6 2 que es donde se intersectan
las sucesivas estimaciones. Esto se ve mas claro en la Fig. 4.50, donde se grafica en
el eje Z el valor del peso. Asi, se pone de manifiesto la ubicacion de las particulas
mas probables. Al encerrar estas en una sola cota se generan siempre zonas como las
mostradas en las Fig. 4.48 (b) y (c), donde ademés de las particulas mas probables, se
incluyen regiones de baja probabilidad.

La solucién a esto es transmitir mas de un conjunto de cotas. Esto es simple de
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administrar e incluir en el BPF. En la Fig. 4.51 se muestra el resultado de la estimacion
con esta estrategia. Si bien se mantienen las dos hipotesis posibles, la estimacién no

contiene zonas de baja probabilidad dentro del area resultante.

El algoritmo general plantea la posibilidad de transmitir todos los elementos que
describen la distribuciéon. Aunque todo el andlisis previo se hizo a partir de la generacién
de la minima informacién a transmitir, este ejemplo demuestra la adaptabilidad del
BPF a las condiciones de la aplicaciéon. Sin cambiar el esquema general es posible

solucionar en forma eficiente cualquier problema de localizacién y/o seguimiento.
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Figura 4.50: Particulas con sus pesos respectivos, las particulas verdes son las de peso
inferior a CotaP, las rojas las seleccionadas. En linea llena se muestra el area resultante
utilizando una tnica cota. Se puede apreciar que existen dos areas con alta probabilidad,
aunque una sola es la que contiene el objeto (multiples hipétesis) se ve claramente que hay
dos zonas mas probables.
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Figura 4.51: Resultado de analizar la estimaciéon con dos conjuntos de cotas, se divide el
area previa resultante en 2 y se generan las particulas dentro de cada area (particulas verdes
y azules). Luego se realiza la seleccién y se acotan las particulas seleccionadas de cada mitad,
resultando en las areas en linea llena azul y roja.

4.3. Contribuciones

En este capitulo se presentaron las principales contribuciones de esta tesis. En

resumen se resalta:

= Se probd que es posible la implementacién de un algoritmo con minimos reque-
rimientos de almacenamiento y/o transmisién de datos entre iteraciones [Sanudo
et al. (2007)]. Lo tnico que se requiere transmitir, en su versién mas simple, son
las cotas dentro de las cuales se hallan las particulas con mayor probabilidad de

contener el estado de interés; y de ser necesario propiedades estadisticas de ellas.

= Se probd que es posible lograr una convergencia suficientemente rapida para las
aplicaciones presentadas, atin cuando se parte en cada iteracion de una distribu-
cién uniforme dentro del area estimada en el paso anterior. Ademads, el hecho de
que el espacio de estados se va reduciendo, hace que se pueda ir reduciendo el

numero de particulas generadas al comienzo de las iteraciones.



110

4.4.

CAPITULO 4. FILTRO DE PARTICULAS ACOTADO

= Se probd que es posible la representacion de densidades de probabilidad arbi-

trarias; ya que, como se pudo ver en las aplicaciones, a medida que se va modifi-
cando el espacio de estados y/6 el sensor (en posicién y/é6 medida y/6 calidad),

la pdf dentro de la misma no posee caracteristicas Gaussianas.

Se probo6 que es posible evitar el empobrecimiento de muestras, ya que en cada
seleccion de particulas se adapta la cota de peso de forma de conservar un niimero
minimo de ellas; un nimero que puede variar en cada nodo. La cota es adaptada
de modo que su valor permita conservar un niimero minimo de particulas, pero
sin ser demasiado conservativo para no perder informacién. Aunque no hay una
forma cerrada para estos parametros es posible adaptar el proceso de estimacion

experimentalmente.

Se logré combinar la ventaja de poder representar pdf arbitrarias del Filtro de
Particulas con las limitaciones de una red de sensores [Sanudo et al. (2011)].
Para esto se realiza una criteriosa seleccion de particulas y se acota el espacio
de aquellas seleccionadas; de modo que toda la informacion esta contenida en las
cotas; siendo este el nico dato a transmitir para una nueva estimacion (en el

caso de minimo requerimiento de comunicacién).

Se puede analizar el aporte de cada observacion analizando, con minimo proce-

samiento, la diferencia entre las areas de la region estimada anterior y actual.

El nimero de particulas iniciales Ny se puede adaptar a medida que el area d3e

la region estimada se reduce.

Conclusiones

En este capitulo se presenta el algoritmo BPF partiendo del concepto general has-

ta el detalle de su implementaciéon en una red de sensores real. Luego se detallan los

sensores utilizados en las aplicaciones préacticas del BPF y desarrollan aplicaciones de
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localizacién de fuentes u objetos y el seguimiento de un objeto. Se realiza un estu-
dio estadistico de la influencia de la variacion de diferentes pardmetros de ajuste del
BPF para una configuraciéon de red y aplicacion especificas. Se presenta luego una apli-
cacion de localizacion de un objeto con el BPF implementado integramente sobre una
plataforma de nodo comercial y nuevamente se evaltia el desempenio del mismo ante
la variacién de los parametros de ajuste. Se extraen observaciones, elementos impor-
tantes y conclusiones que ayudan en la eleccion 6ptima de estos parametros y en la
correcta implementacion del BPF para cada caso especifico. Finalmente se listan las

contribuciones que se logran con el filtro propuesto.



Capitulo 5

Conclusiones

5.1. Resumen del trabajo

Las Redes de Sensores son el paradigma de medida distribuida, en lugar de utilizar
sensores locales precisos, se utiliza un conjunto de dispositivos denominados nodos a
los que se conectan sensores menos precisos, pero que permiten obtener mas informa-
cion del lugar a sensar debido a su distribucion espacial. Una de las aplicaciones mas
comunes de las redes es la localizacion y seguimiento de fuentes u eventos; donde las
estimaciones de los estados se basan en medidas ruidosas aportadas por los sensores
y en la informacién obtenida a priori. Dichas aplicaciones involucran generalmente
modelos no lineales y estimaciones resultantes no Gaussianas. En la presente tesis se
presenta un Algoritmo de Filtro de Particulas Acotado especialmente pensado para ser
utilizado en Redes de Sensores e implementado en los nodos. Se decidi6 trabajar sobre
el Filtro de Particulas ya que es un filtro no lineal que permite trabajar con funciones
de probabilidad no Gaussianas, modelos de observacién y proceso no lineales y permite
multiples hipétesis. Hay determinadas cosas que se tuvieron en cuenta a la hora de de-
sarrollar la solucién propuesta; primero el hecho de que para ser implementado se debe
cumplir con todas las restricciones de procesamiento, almacenamiento y comunicacion
que presentan los nodos; segundo el problema de empobrecimiento de muestras y de
convergencia que presenta el Filtro de Particulas original; tercero el procesamiento que
implica el remuestreo y la forma de resumir la informacion de la estimacion de modo

de transmitir la menor cantidad de datos posible. Se probd experimentalmente que el
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filtro converge a un estimado representativo del estado con muy poco procesamiento y

sin necesidad de almacenar ni transmitir particulas.

5.2. Contribuciones

En la presente tesis se probd que es posible la implementacién de un algoritmo con
minimos requerimientos de almacenamiento y/o transmisién de datos entre iteraciones
([Saniudo et al. (2007)], [Sanudo et al. (2011)]), ya que lo tinico que se requiere son
las cotas dentro de las cuales se hallan las particulas con mayor probabilidad de ser
el estado de interés, y de ser necesario se pueden comunicar otros datos de interés de
dichas particulas. Se prob6 que se logra una convergencia relativamente rapida a un
estimado, atin cuando se parte en cada iteracion de la generacion de particulas dentro
del area estimada en el paso anterior. Ademas, el hecho de que el espacio de estados
se va reduciendo, hace que pueda ir reduciendo el nimero de particulas generadas al
comienzo de las iteraciones.

También se probd que es posible representar funciones de probabilidad totalmente
arbitrarias, lo que es necesario ya que a medida que se va modificando el espacio de
estados y/6 el sensor (en posicion y/é medida y/é calidad), la pdf dentro del mismo
adquiere caracteristicas que no son posibles de representar como Gaussianas. Ademas
se probo que es posible evitar el empobrecimiento de muestras si en cada seleccion de
particulas se adapta la cota de peso de forma de conservar un nimero minimo de estas,
teniendo en cuenta que en cada iteracion el nimero de particulas generadas inicialmente
puede variarse. La cota es adaptada en base a un compromiso entre conservar un
numero minimo de particulas y ser demasiado conservativo para no perder informacion.

Se logra combinar la ventaja del Filtro de Particulas para representar pdf arbitrarias
con la seleccion criteriosa de particulas (que evita el empobrecimiento de muestras) a
partir de cotas que contengan la informacion para la siguiente iteracion, siendo este el
unico dato a transmitir entre nodos en una implementacién minima del BPF.

Con minimo procesamiento se puede analizar el aporte de cada observacién anal-

izando la diferencia entre las areas de la region estimada anterior y actual. De esta
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forma es posible calificar si un sensor aporta o no informacién nueva a la estimacion.
Ademas puede adaptarse N, a medida que el drea de la regién estimada se reduce.
Si es la primer iteracién, partiendo del espacio total de estados, el nimero inicial de
particulas generadas Ny serd mayor que en el caso que ya se hayan realizado varias
iteraciones y se realice la estimacién sobre un subespacio reducido.

Finalmente, y también con minimo procesamiento agregado, se puede extender la
representacion de la estimacion a varias areas resultantes, para abordar casos de multi-

hipétesis.

5.3. Lineas futuras

En la tesis se mostraron resultados de la implementacion del filtro sobre nodos com-
erciales, por software, pero debido a la necesidad de reducir la energia al minimo, seria
muy interesante la implementacion del algoritmo en un circuito integrado. Se demostro
que las funciones empleadas son basicas y el almacenamiento necesario minimo, de
modo que no se estd muy lejos de la posible implementacion.

Hasta ahora, algunas arquitecturas han sido propuestas en la literatura ([Hong
et al. (2004)], [Hong et al. (2005)]), con implementaciones en FPGA de hasta 10,000
particulas. Los algoritmos en tiempo real explorados en [Kwok et al. (2004)] pueden ser
utiles para varios miles de particulas solamente. Recurriendo a un circuito integrado
dedicado, se pretende lograr filtros de particula mas rapidos y con mas particulas. Un
calculo aproximado indica que utilizando un proceso 3D actualmente disponible con
2Gb de memoria de DRAM en la pastilla, un Filtro de Particulas con varios millones
de particulas podria ser factible.

Para una aplicacién concreta, el algoritmo presentado debe complementarse algo-
ritmos de sincronizacion de la red, de localizacion de los nodos dentro de la misma
y de selecciéon del nodo vecino mas informativo. Se puede extender el algoritmo para

deteccion de multiples fuentes.
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