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Resumen

Las redes inalambricas de sensores han sido consideradas como una de las tecnologias mas
importantes del siglo XXI. Estan formadas por dispositivos pequenos y baratos, que llevan integrados
distintos tipos de sensores, y que poseen capacidad de procesado y de intercomunicacién mediante
enlaces inalabricos, lo cual permite la conexién de las redes de ordenadores y la comunicacién con el
mundo fisico, abriendo, ante nosotros, un amplio abanico de aplicaciones en el campo de la seguridad,
del control de procesos, etc. Una de las aplicaciones que mas interés estd suscitando en la sociedad,
es la localizacién y seguimiento de objetos en movimiento. Este interés es debido a todos los posibles
servicios derivados de dicha aplicacién, que incluyen desde servicios criticos como la localizaciéon de
accidentados en emergencias hasta otros mas banales como la guia del usuario hasta el estanco més
cercano.

A lo largo del trabajo, se exponen diferentes estrategias con el objetivo de resolver el problema de
la estima de la trayectoria seguida por un blanco en movimiento, utilizando este tipo de redes. Dichas
estrategias cubren desde la disposicién en cuadricula de una red formada por sensores actisticos, hasta
el funcionamiento de la misma basada en lider. Ademas, propone la forma en qué combinar y adaptar
diferentes algoritmos de localizacién y seguimiento ya existentes, teniendo en cuenta la diferencia
entre ambos problemas. La solucién propuesta se ha implementado con tres algoritmos de seguimiento
diferentes: el Filtro de Particulas y ciertas variantes no lineales del Filtro de Kalman ( Fxtended Kalman
Filter y Unscented Kalman Filter), comprobando que en los tres casos se alcanza el objetivo. Debido al
caracter secuencial de los algoritmos de seguimiento, éstos necesitan de un algoritmo se localizacion para
comenzar a funcionar y para corregir posibles errores acumulados. Con tal fin se ha elegido un algoritmo
de localizacién basado en la energia actstica. Finalmente, se exponen una serie de simulaciones para

mostrar que con la solucién propuesta logramos estimar de manera adecuada la trayectoria seguida.
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Capitulo

INTRODUCCION

Las redes distribuidas de microsensores de bajo coste con capacidad de procesado de senal y de
comunicacién inaldmbrica tienen multitud de aplicaciones entre las que se encuentra la localizaciéon y
el seguimiento de blancos. Basandonos en dicha aplicaciéon, hemos fijado como objetivo del proyecto
proponer una serie de estrategias que permitan estimar de manera distribuida la trayectoria que va
siguiendo un objeto en movimiento, a través de un terreno monitorizado por una red de sensores.

Tales estrategias consisten en combinar y adaptar ciertos algoritmos ya existentes. Antes de
meternos a fondo con la solucién propuesta, es fundamental conocer tanto la importancia de la
localizacién y seguimiento en el mundo actual y las diferencias que existen entre ambos problemas, asi
como las caracteristicas de las redes inaldmbricas de sensores y el valor anadido que aportan.

A lo largo de este capitulo, se explicaran dichos conceptos y se expondran las diferentes técnicas
disponibles para la estima de la posicién a partir de una magnitud fisica medida por varios sensores.
El resto del trabajo estd organizado de la siguiente manera: En el capitulo 2, se hard una descripcion
de algunos de los algoritmos de localizacién y seguimiento ya existentes, distinguiendo entre los que
asumen el ajuste de los datos a un modelo estadistico y los que no lo asumen. Entre los algoritmos
de localizaciéon descritos estan el Filtro de Particulas y un algoritmo de localizacién basado en la
energia acustica propuesto en [1]. Entre los de seguimiento estan el Filtro de Particulas (FP) en su
version secuencial y el Filtro de Kalman con sus variantes no lineales (Eztended Kalman Filter, EKF,
y Unscented Kalman Filter, UKF). En el capitulo 3, se detallan una serie de estrategias para resolver
el problema expuesto. Por una lado, se propone la distribucién en cuadricula de la red formada por
sensores acusticos y su funcionamiento basado en lider. Por otro lado, se describe la forma en que se

combina el algoritmo de localizacién basado en la energia actdstica con algin algoritmo de seguimiento

17



18 CAPITULO 1. INTRODUCCION

(FP, EKF o UKF) para estimar la trayectoria seguida por el blanco. En el capitulo 4, se exponen una
serie de simulaciones y resultados con el objetivo de mostrar el buen funcionamiento de la solucién
propuesta. Finalmente, se dan una serie de conclusiones y futuras lineas de investigacion en el capitulo

5.

1.1. La localizacién y el seguimiento

En la actualidad existe un creciente interés en las tecnologias de localizaciéon y seguimiento de
objetos en movimiento. Este interés proviene de todos los niveles de la sociedad, desde el gubernamental
hasta el usuario final, que estan demandado toda la clase de servicios basados en dicha tecnologia. Estos
incluyen desde servicios criticos como la localizacién de accidentados en emergencias hasta otros més
banales como la guia del usuario hasta el estanco mas cercano a su posicion [2].

Antes de dar una serie de ejemplos de aplicaciones de la localizaciéon y el seguimiento, conviene
explicar la diferencia entre ambas tecnologias.

La localizacién consiste en determinar, en un determinado instante de tiempo, la posicién de un
objeto en movimiento. La determinacién de dicha posicién no depende de la posicién del objeto en
instantes anteriores sino de informacién instantdnea obtenida de dicho objeto. En el seguimiento, el
objetivo es el mismo, es decir, determinar la posicién del objeto en un determinado instante. Sin
embargo, para determinar dicha posiciéon, el seguimiento necesita tanto la informacién obtenida del
objeto, como el conocimiento de su posicién en el instante anterior.

Es decir, la informacién con la que trabaja cada una de las tecnologias para alcanzar el objetivo es
diferente. En la figura 1.1 podemos observar graficamente dicha diferencia.

Normalmente, ambas tecnologias se aplican de manera conjunta para desarrollar un gran nimero
de servicios basados en ellas. Las posibilidades de aplicacién de la localizaciéon y el seguimiento son
ilimitadas, es por ello que no paran de aparecer nuevos servicios ni de aumentar la demanda. Algunas

aplicaciones tipicas son las siguientes:

= Seguimiento de equipo y personal en fabricas, residencias y hospitales. En el caso de
los hospitales y las residencias, el localizar rapidamente tanto el equipamiento como al personal
permite responder de manera eficiente en situaciones que requieren una rapida actuacion. Al
mismo tiempo, es posible mantener un seguimiento exhaustivo de las actividades de los pacientes

sin necesidad de limitar su privacidad ni de cargar excesivamente de trabajo al personal. En el caso
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Figura 1.1: Dada la trayectoria unidimensional seguida por un blanco, la localizacion nos proporciona
la posicion (z_localizacion) conociendo tunicamente la medida en dicho instante, mientras que el
sequimiento nos proporciona la posicion (r_ sequimiento) sabiendo la estima en el instante anterior

y la medida en el instante actual.

de las fabricas, la localizacion y seguimiento de mercancias y empleados mejora la productividad

y el rendimiento.

= Proporcionar informacién especifica de localizacién en supermercados, museos o
bibliotecas. Esta aplicaciéon permite hacer un estudio exhaustivo del comportamiento de los
usuarios frente a determinados productos, obras o libros. A partir de dicho estudio seria posible
realizar una colocacién concreta de dichos productos, obras o libros para guiar a los usuarios a

través de las diferentes estancias segin distintas necesidades u objetivos.

= Control de acceso a informaciéon y utilidades basada en la localizacién del usuario.
Esta aplicacion estd siendo ampliamente demandada dentro del mundo de la domética [3]. Un
sistema domotico para poder adaptarse a las preferencias de los usuarios debe ser capaz de
determinar en cada momento en qué habitacién se encuentran éstos dentro de la vivienda como
muestra la figura 1.2. De esta forma, es posible permitir el acceso personalizado a determinada

informacién y utilidades del hogar.

= Seguimiento de tropas y vehiculos militares. Es en el campo de aplicaciéon militar donde,
histéricamente, se ha llevado a cabo una intensa investigado en las tecnologias de localizaciéon y
seguimiento. Fsto es debido a que la detecciéon de la trayectoria seguida por tropas y vehiculos

es clave en la estrategia militar. La figura 1.3 muestra un ejemplo de tal investigacion.

= Seguimiento de animales en libertad o semilibertad. La localizacién y seguimiento de

animales salvajes es fundamental para estudiar su comportamiento y estd siendo ampliamente
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Figura 1.2: Localizacion y sequimiento de usuarios dentro de la vivienda

= 1320 mi Interseciion

Figura 1.3: Ezperimento organizado por DARPA/IXOs SensIT (Sensor Information Technology) para

la investigacion de algoritmos de localizacion y clasificacion de vehiculos militares

utilizado por investigadores. Sin embargo, también en el mundo de la ganaderia esta tecnologia
resulta muy util para el control y ubicaciéon del rebano, suponiendo un ahorro de recursos muy

alto cuando el area de pastoreo es extensa.

= Seguridad y deteccion de intrusos. Por supuesto, en el campo de la seguridad, la deteccién y

seguimiento de intrusos es fundamental. De ahi que sea una de las aplicaciones mas demandadas.

Existen diferentes plataformas capaces de llevar a cabo la localizacién y el seguimiento. En nuestro
caso, se han elegido las redes inalambricas de sensores distribuidas para lograr dicho objetivo. De
hecho, el proyecto lo que propone es un algoritmo de operacién que permita a la red saber el camino
seguido por un determinado blanco. A continuacién, se detallan las principales caractéristicas de este
tipo de redes, lo que ayudara a entender, con posterioridad, ciertas decisiones tomadas en el diseno del

algoritmo.
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1.2. Redes inalambricas de sensores distribuidas

En los atios 90, las redes han revolucionado la forma en que las personas y las organizaciones
intercambian informacién y coordinan sus actividades. Sin embargo, son las redes inalambricas de
sensores las que han sido consideradas como una de las tecnologias més importantes del siglo XXI [4].

La aparicion de dispositivos pequenios y baratos, que llevan integrados distintos tipos de sensores, y
que poseen capacidad de procesado y de intercomunicacién mediante enlaces inaldbricos, ha permitido
la conexion de las redes de ordenadores y comunicacion con el mundo fisico, abriendo, ante nosotros, un
amplio abanico de aplicaciones en el campo de la seguridad, del control de procesos, de la exploracién
planetaria o de la diagnosis y monitorizacion meédica |5].

Este tipo de redes denominadas redes inalambricas de sensores estdn formadas por un conjunto de
dispositivos auténomos, denominados nodos, que son distribuidos aleatoriamente en un determinado
terreno. Cada nodo puede llevar integrado uno o mas tipos de sensores que detectaran el fenémeno
fisico a estudiar (temperatura, sonido, vibracion, presién, movimiento, etc.) y son capaces de establecer
comunicaciones inalambricas entre ellos. Ademés, cuentan con un microcontrolador, el cual es capaz de
procesar los datos antes de transmitirlos y de manejar los protocolos de comunicacion. A continuacion

se detallan cada una de las partes de las que consta uno de estos nodos (Figura 1.4) [6]:

Transmisor/Receptor Sensor 1
RF l
Fuente l T Conversor
; —I" Microcontrolador |<7
Energia A/D

Vo x

Memoria Externa

Sensor 2

Figura 1.4: Componentes de un de nodo.

= Microcontrolador. Se trata del cerebro del nodo. Se encarga tanto del procesado on-board de

la informacién como del control del funcionamiento de los demés componentes del nodo.

» Transmisor/Receptor RF. Es el elemento que permite la comunicacion entre los nodos,

lograndose asi el intercambio de informacién para el procesado distribuido de la senal.

s Fuente de energia. Las tareas tanto de sensado, como de procesamiento de la informacién y de

comunicaciéon implican un considerable gasto energético. Por ello es necesario dotar al sensor de
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una fuente de energia. Como veremos mas adelante, la energia constituye una de las principales
limitaciones de estos dispositivos ya que, debido al tamano de los nodos, no es posible la utilizacién

de grandes fuentes.

Memoria externa. Este componente permite el almacenamiento de parte de la informacion que
ha sido procesada. Las memorias FLASH, son las méas habituales en este tipo de redes ya que no

consumen demasiada energia (recurso limitado).

Sensor. Como vimos con anterioridad, un nodo puede llevar integrados uno o més sensores. Estos
proporcionan respuestas medibles a determinados fenémenos fisicos, como son la temperatura. el

sonido o la presion. Es decir, los sensores constituyen la interfaz con el mundo fisico.

Conversor A/D. Los sensores nos proporcionan sefiales analogicas que deben ser digitalizadas

para poder ser procesadas. El conversor A/D se encarga de dicha digitalizacion.

La figura 1.5 muestra el nodo WINS NG 2.0 utilizado en el programa SensIT para poder construir

y probar sus algoritmos distribuidos de sensores. Dicho nodo est& equipado con tres tipos de sensores:

acustico, sismico y de infrarrojos [6].

Figura 1.5: Nodo WINS NG 2.0.

FEl diseno de una red inalambrica de sensores es un trabajo laborioso ya que hay que conseguir

aprovechar sus ventajas y superar los problemas técnicos que presenta. A continuacién se exponen

tanto las caracteristicas que hacen de las redes inaldmbricas de sensores una de las tecnologias més

importantes, asf como los inconvenientes a superar.
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1.2.1. Ventajas e inconvenientes/restricciones

En las redes tradicionales de sensores estin involucrados un nimero pequeno de sensores los
cuales mandan la informacién sin tratar a una unidad central que se encarga del procesamiento.
Por el contrario, las redes inalambricas de sensores distribuidas, por definicién, poseen una serie de

caractériticas que las hacen ventajosas frente a dichas redes tradicionales |7].

= Deteccion distribuida. Cuando no se conoce la ubicacion precisa de la senal de interés, el
despliegue distribuido de los sensores en la regién de monitoreo permite una mayor proximidad
al fenémeno objeto de seguimiento. Esto permite aumentar la SNR y la probabilidad de vision
directa. La SNR puede mejorar simplemente aumentando la sensibilidad del sensor, sin embargo,
con el despliegue de un Gnico sensor no encontramos ninguna solucién para superar un obstaculo
que nos obstruya la visién directa. Por tanto, la deteccion distribuida nos proporciona solidez

frente a los obstaculos ambientales.

= Comunicacion inaldmbrica. Tanto el establecimiento de enlaces inalambricos entre los
sensores como el suministro de energia finita de forma local permiten el despliegue de este tipo
de redes en zonas donde no hayan sido instaladas infraestructuras de comunicacién y energia.
Esta facilidad en el despliegue de la red hace mas amplio el campo de aplicacién de las redes de

sensores.

s Procesado distribuido. Los nodos, al contar con un microcontrolador, tienen la capacidad de
procesar la informacién. Dicha capacidad les permite tomar decisiones de forma local y reducir

la cantidad de informacién a transmitir.

Sin embargo, las mismas caractéristicas que, por un lado, dan valor a las redes inalambricas de
sensores, por el otro, les imponen una serie de restricciones con las que hay que contar a la hora de

diseniar la red.

= Energia finita. Debido al despliegue distribuido de las redes en terrenos sin infraestructura
energética y al reducido tamaiio de los nodos, estos dispositivos deben operar utilizando pequenas
baterfas locales. Lo cual implica que toda la operacién de la red debe estar guiada por el ahorro
energético. El mayor consumo se produce en las comunicaciones inalambricas. Por ello es tan
importante el procesado local de los datos con el objetivo de reducir al méximo el ntmero de bits

trasmitidos. Otro limite que impone la escasez de energia a las comunicaciones es la distancia
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maxima del radioenlace, lo que implica que un nodo sélo puede comunicarse con aquellos nodos

situados dentro de su reducida zona de cobertura.

= Denso despliegue. Habitualmente este tipo de redes estd formado por un gran ntmero de
nodos. Esta densidad en el despliegue de la red supone un reto en el disefio de los algoritmos
colaborativos entre los nodos. Desde la temporizacién y el posicionamiento, hasta el procesado y

la comunicaciéon deben estar coordinados para conseguir una red eficiente en el uso de los recursos.

= Nodos desatendidos. La propia naturaleza de las redes inaldmbricas de sensores distribuidas
presupone el uso de nodos desatendidos que, al igual que cualquier dispositivo, son propensos a
fallos y deben adaptarse dindmicamente a cambios en las condiciones ambientales. Esta operacién
desatendida implica que tanto la configuracién, como la reconfiguraciéon de la red debe ser

automatica. Por supuesto, esto no resulta una tarea facil y debe ser tenido muy en cuenta.

1.2.2. Localizacién y seguimiento en redes de sensores

Las redes de sensores son ideales para la localizacion y seguimiento de objetivos. Estas pueden cubrir
extensas zonas y, gracias a su multiplicidad sensorial y modal, son capaces de detectar sefiales del objeto
a seguir. Cada nodo adquiere informacién local. Dicha informaciéon es procesada y distribuida, de tal
manera que con la combinaciéon de la informacién de diversos nodos, la red es capaz de realizar una
estima global de la posicion.

La idea es que a lo largo de la trayectoria, en un instante determinado, son varios los sensores
que, simultaneamente captan la senal emitida por el blanco como muestra la figura 1.6. El nivel de la
magnitud captada sera diferente en cada sensor. La combinacion de dichas magnitudes nos permitira
determinar la posicién del blanco.

Las diferentes formas en que se combinan la magnitud fisica medida por los sensores para la estima

de la posicién, da lugar a un conjunto de técnicas de estimacién que se describen a continuacion.

1.3. Técnicas de estima de la posicién mediante sensores

Existen diferentes técnicas de estima de la posicién mediante sensores. Podemos clasificar dichas
técnicas en tres grandes grupos: estimacién por triangulacién, por andlisis de la escena o por

proximidad [8]. Por supuesto estas técnicas pueden aplicarse de manera aislada o conjuntamente para
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Figura 1.6: Ejemplo de trayectoria sequida por un blanco en una region monitorizada por una red de

SENSOTES.

lograr el posicionamiento del blanco. A continuacién se describen los conceptos basicos de cada uno de

los grupos.

1.3.1. Triangulacién

Las técnicas de posicionamiento basadas en triangulacién usan las propiedades geométricas de los
tridngulos. Para la aplicacién de dichas propiedades geométricas pueden utilizar, o bien la medida de la
distancia (técnica denominada lateration), o bien la medida del angulo /orientacion (técnica denominada

angulation).

Lateration

La técnica de lateration calcula la posicién del objeto midiendo la distancia de dicho objeto a varios
puntos de referencia. En el caso bidimensional basta con medir la distancia a tres puntos no colineales
tal como muestra la figura 1.7. En el caso tridimensional serdan necesaria la medida a 4 puntos no

coplanares. Existen tres enfoques diferentes a la hora de medir la distancia:

= Directa. La medicién directa de la distancia utiliza una accién fisica o un movimiento. Por
ejemplo, un robot puede extender una sonda hasta que toque algo sélido o tomar las medidas
con una cinta métrica. Las mediciones directas de la distancia son simples de entender pero
dificiles de obtener automaticamente debido a la complejidad que supone la coordinacién de

movimientos fisicos auténomos.

= Tiempo de Vuelo. Para el célculo de la distancia de un objeto al punto de referencia P mediante
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distancia 1

distancia 2

o

distancia 3

Figura 1.7: En 2D basta la medida de la distancia de 3 puntos no colineales al blanco

la técnica del tiempo de vuelo, se utiliza la medida del tiempo que tarda en llegar una senial emitida
por el objeto hasta el punto P, siempre teniendo en cuenta que la velocidad de dicha sernal es
conocida.

distancia = velocidad X tiempo__vuelo

Por ejemplo, sabiendo que la velocidad del sonido es aproximadamente 344 metros por segundo
a una temperatura de 21°C, podremos deducir que un objeto estd a 5 metros de distancia del
punto P, si un pulso emitido por dicho objeto llega, al punto P, 14.5 milisegundos después. Por
supuesto esta técnica puede utilizarse con sefiales de cualquier naturaleza: sonido, luz, radio.
Dependiendo de dicha naturaleza, el sistema de medida precisara de relojes con menor o mayor

resolucion.

El GPS es uno de los sistemas que utiliza el tiempo de vuelo como técnica de medida de distancias.
Los receptores GPS son capaces de calcular su posicion tridimensional (latitud, longitud y
elevacion) usando 4 satélites. Los receptores no estan sincronizados con los transmisores satélite,
sin embargo, estos dltimos si estan sincronizados entre si. La hora local es transmitida en la sefial,
de tal manera que los receptores puedan calcular la diferencia entre el tiempo de vuelo de la sefial

emitida por cada satélite. La figura 1.8 muestra el funcionamiento de este sistema.

Atenuacion. La intensidad de una senal decrece a medida que la distancia al emisor aumenta.
Se denomina atenuacién a dicha disminucién en relacién con la intensidad original. Conocido
tanto el modelo de atenuaciéon de la senal con la distancia, as{ como la intensidad original de
la emision, es posible calcular la distancia entre el objeto emisor y un punto de referencia P,
midiendo la intensidad con la que llega la senal a dicho punto. En esta técnica, para el correcto

calculo de la distancia, es fundamental que el modelo de atenuacién de la senal con la distancia,
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satélie 2 satélite 3

satélte 1

.t!r’__:-/

Figura 1.8: Triangulacion por tiempo de vuelo en sistema GPS

se ajuste lo mas posible a la realidad.

Angulation

La técnica de angulation se basa en la medida de dngulos para determinar la posiciéon del blanco.
En general, en el caso bidimensional, basta con conocer el dngulo entre el objeto y dos puntos de

referencia, y la distancia entre dichos puntos, tal y como muestra la figura 1.9. Una de las tecnologias

Angula 1 ////_b Anguio 2

. . &
Distancia Sensores

Blanco

Figura 1.9: Ejemplo de posicionamiento en 2D de un blanco con la técnica de angulation

que utilizan esta técnica para localizar blancos son los arrays de antenas de fase. Multiples antenas
con separacién conocida miden el tiempo de llegada de una sefial. Conocida la diferencia entre dichos
tiempos de llegada y la geometria del array, es posible calcular el dngulo desde donde fue emitida la
senial. La angulation se podra llevar a cabo si existen suficientes elementos en el array y la separacién

entre ellos es suficientemente grande.

1.3.2. Analisis de la escena

La técnica de localizacién basada en el anilisis de la escena utiliza las caracteristicas de una escena

observada desde un punto de referencia para sacar conclusiones sobre la localizacion del observador
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o de un objeto en dicha escena. Normalmente, las escenas observadas son simplificadas para obtener
ciertas caracteristicas que sean féciles de representar y comparar (por ejemplo, la forma de siluetas en

el horizonte, como muestra la figura 1.10).

Figura 1.10: La forma del horizonte extraida de una escena visual puede ser usada para localizar al

observador o para calcular dindmicamente el movimiento de un vehiculo que lleva una cdmara montada.

En el anélisis de escena estatico, las caracteristicas extraidas se comparan con un conjunto
predefinido de datos para obtener la localizacién del objeto. Por el contrario, en el analisis dindamico,
se sacan las diferencias entre escenas sucesivas para estimar la localizaciéon. Diferencias en escenas
sucesivas corresponderd con movimientos del observador, y si se conoce la posicién especifica de
alguna caracteristica de la escena, el observador podré calcular su propia posicién relativa a dicha
caracteristica.

La escena, en si misma, puede consistir en una imagen visual capturada por una camara o en
cualquier otro fenémeno fisico apreciable, tal como las caracteristicas electromagnéticas que aparecen
cuando un objeto estd en una posicién y una orientacién determinada. El sistema de localizacién

RADAR constituye un ejemplo de esto tltimo.

1.3.3. Proximidad

La técnica de estima de la posicién basada en la proximidad determina cuando un objeto estd
“cerca”’ de un lugar conocido. Un fendmeno fisico hace que se detecte la presencia del objeto. Existen

tres enfoques generales para la deteccién de proximidad:

s Detectando el contacto fisico. La deteccién de proximidad por contacto fisico es el més bésico

de los enfoques. Dicho contacto puede ser detectado por sensores de presién, de contacto, etc.

s Monitorizando los puntos de acceso de una red inaldmbrica. Monitorizando cuando un
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Fona cobertura 1

Fona cobertura 2

Tona cobertura 3

Figura 1.11: Definidas las zonas de cobertura de tres puntos de acceso, la localizacion de un dispositivo

con conectividad a los tres quedard restringida o la zona de interseccion

dispositivo moévil estdn dentro de la zona de cobertura de uno o méas puntos de acceso de una red
inalambrica es posible situar dicho dispositivo. La figura 1.11 muestra un ejemplo de aplicacion

de esta técnica.

= Observando sistemas de identificaciéon automdticos. Esta ultima implementacion de la
técnica de localizacién por proximidad hace uso de los sistemas de identificaciéon autométicos
tales como cajeros, historico de acceso a ordenadores, los registros de llamadas desde teléfonos

fijos, etc.

1.4. Resumen

A lo largo del presente capitulo se ha descrito, de forma general, en que consiste el problema de
la localizacion y el seguimiento. Se ha visto como dicho problema se reduce a la estima de la posicién
de un determinado objeto en movimiento, utilizindose para ello diferente informacién dependiendo
de si se trata de localizacién o de seguimiento. Por supuesto, el conocimiento de la posiciéon de un
blanco tiene multitud de aplicaciones desde la localizacién de accidentados en emergencias, hasta el
seguimiento de equipo y personal en fabricas y hospitales.

Posteriormente, se han analizado las redes inalambricas de sensores distribuidas ya que es una de
las plataformas capaces de resolver el problema de la localizacién y el seguimiento. Hemos visto como

estas redes estan formadas por dispositivos pequenos y baratos, que cuentan con sensores integrados
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,v que poseen capacidad de procesado e intercomunicacién. Las caracteristicas de estos nodos hacen
a este tipo de redes 6ptimas para la resolucién del problema. Sin embargo, también cuentan con otra
serie de caracteristicas, entre las que se encuentra la escasa energia de la que disponen, que habra que
tener en cuenta a la hora de realizar el disenio de los diferentes algoritmos involucrados.

Finalmente se han descrito toda una serie de técnicas con las que a través de la medida realizada
por los sensores, sobre el blanco, es posible descubrir su posicién.

Dado que la localizacién y el seguimiento constituyen un campo ampliamente estudiado, existen
multitud de algoritmos que los resuelven. A continuacion, se explicaran detalladamente aquellos en los

cuales estd basada nuestra solucién al problema.



Capitulo

ALGORITMOS DE LOCALIZACION Y
SEGUIMIENTO

La localizacién y el seguimiento mediante redes de sensores ha sido un campo ampliamente
estudiado a lo largo de los anos. Este estudio ha dado lugar a una serie de algoritmos con diferentes
niveles de complejidad. Nuestro objetivo no consiste en crear un método novedoso sino, mediante una
combinacion de algunos ya existentes, conseguir realizar esta tarea de la manera més sencilla y con el
menor gasto de recursos posible. En el problema de la localizacién y el seguimiento se pretende estimar
el estado/posicion del blanco/sistema que evoluciona con el tiempo, utilizando para ello una secuencia
de medidas (ruidosas) que se realizan sobre el sistema en instantes discretos. Por tanto, el problema
puede ser abordado mediante el modelo de espacio de estados y la formulacion discreta en el tiempo [9].

El vector de estado, (2.1), contiene toda la informacién necesaria para describir el estado del sistema.
En nuestro caso, dicho vector contendrd una o varias caracteristicas cineméticas del blanco segin el
problema que estemos tratando. Por ejemplo, si el blanco tiene un movimiento con aceleracion, el

vector de estado tendra la siguiente forma.

[

=| 7, (2.1)

donde r,, 7, y ', representan la posicién, la velocidad y la aceleraciéon del blanco, respectivamente.

Para analizar y hacer inferencia acerca del estado de un sistema, se necesitan, al menos, dos modelos:

= El modelo del sistema. Describe la evolucién temporal del estado del sistema. Esta relacionado

31
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con las caracteristicas cinematicas del blanco.

zy=flx41,041) (2.2)

donde la funciéon f relaciona el estado, en el instante actual ¢, con el estado en instante pasado

t — 1, y v representa el ruido en el proceso.

= El modelo de medida. Cuantifica la relacién entre el estado del sistema y las medidas realizadas

sobre él. Esta intimamente relacionado con la naturaleza del sensor.

zy=h(zyn,) (2.3)

donde la funcién h relaciona el estado con la medida, ambos en el instante actual, y n representa,

el ruido en la medida.

Tanto en la localizacién como en el seguimiento, el objetivo es estimar el estado del blanco, sin
embargo, la informacién que se dispone para dicho fin es diferente en cada problema. En el caso de la
localizacién, inicamente se dispone de la medida actual realizada sobre el sistema, por tanto, sélo el
modelo de medida, (2.3), sera util para alcanzar el objetivo. Por el contrario, en el caso del seguimiento,
se dispone también de la posiciéon del blanco en el instante anterior, asi que el problema es resuelto
utilizando tanto el modelo del sistema, (2.2), como el de medida, (2.3).

Por otra parte, tanto en el problema de localizacién como en el de seguimiento, se asume que tales
modelos estan descritos de un modo probabilistico. Por tanto, en ambos, casos el objetivo sera construir
la funcion de densidad de probabilidad (Probability Density Function, PDF) a posteriori del estado,
p(z 4|z ,), basandose en la informacion disponible en cada caso. Sin embargo, no todos los algoritmos
que resuelven ambos problemas estiman de manera completa dicha PDF, pudiendo hacer una pequena
clasificaciéon de los mismos.

Por un lado, distinguiremos los algoritmos que no asumen ninguna distribucién estadistica de los
datos y, por tanto, buscan una representacién no paramétrica de la PDF a posteriori, es decir, estiman
p(z 4|z ,). Tales algoritmos seran denominados “Algoritmos Tipo I”. El estado del blanco vendra definido
como la media de la distribucién, por tanto, podra ser estimado, a partir de la PDF a posteriori, segtn

la siguiente ecuacién:

Ty =FElzyz,] = /xtﬁ(xtyzt)dxt (2.4)

Por el contrario, los algoritmos denominados “Algoritmos Tipo II”, asumiran que los datos se ajustan

a una distribucién conocida y, por tanto, les bastara con estimar los parametros que representan dicha
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distribucién para resolver el problema. Posteriormente veremos que, habitualmente, es la distribucion
gausiana la que més se ajusta a los datos, por tanto, dado que el pardmetro que se calculara serd su
media, se puede decir, que estos algoritmos estiman directamente 2 ,.

A lo largo del presente capitulo se explicard de manera detallada tanto los algoritmos utilizados para
localizacion, como los utilizados para seguimiento, diferenciando entre los que estiman directamente el

estado, Z,, y los estiman la densidad de probabilidad a posteriori del estado, p(z,|z,)-

2.1. Algoritmos de localizacion

Podemos definir la localizacién como la estimacion del vector de estado ,z,, en el instante actual,
asumiendo, Gnicamente, el conocimiento de la medida realizada sobre el sistema, en el momento actual
2t

Dado que s6lo se conoce tal medida, el tinico modelo que nos es 1util para el problema de la
localizacion es el modelo de medida, (2.3).

Cuando no se asume ninguna distribucién estadistica de los datos, el objetivo de la localizaciéon
es la estimacion no paramétrica de p(z,|z,). Los algoritmos que obtienen dicha estimacion son los
denominados “Algoritmos de localizacion Tipo I7.

En nuestra particular clasificacién, existen otra clase de algoritmos de localizaciéon que denom-
inaremos Tipo II cuyo finalidad es estimar directamente x,. La estimacion directa es posible ya que se
asume que los datos se ajustan a una distribucién normal, y, por tanto, basta estimar la media de dicha
distribucién para resolver el problema. Estos algoritmos, para conseguir su objetivo, adicionalmente

hacen uso de alguna de las técnicas de estima de la posicién mediante sensores que vimos en el capitulo

anterior.

2.1.1. Algoritmos de localizacién que estiman p(z¢|z;) (Tipo I)

Fl resultado de los algoritmos de localizaciéon Tipo I seré la distribucién de probabilidad a posteriori
del estado del blanco p(z,|z,), a partir de la cual se calculara la estimacion del estado Z,, segin la
ecuacion (2.4).

Los citados algoritmos basan el calculo de p(z,|z,) en el Teorema de Bayes:

plailz) = HEE IR 25)
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donde p(z;) es una distribuciéon marginal, también conocida como constante normalizadora. Por tanto,

la ecuacion (2.5) puede reescribirse como:

p(x4lzy) = kp(z,lz,) p(z,)

p(xlzy) < p(zilzy) p(xy) (2.6)

donde p(z |z ;) es el modelo de medida y o significa proporcional.

Por norma general, es imposible evaluar analiticamente estas funciones de distribucién ya que los
algoritmos Tipo I buscan una representacién no paramétrica de las mismas, evitando cualquier tipo de
suposicion adicional. Este hecho supone un aumento muy elevado del coste computacional y de recursos,
por ello es necesario la obtencién de modelos aproximados de dichas funciones de distribucién.

Uno de los algoritmos més populares que realiza dicha aproximaciéon basidndose en métodos de
integracion numérica es el Filtro de Particulas (FP). Este ha sido el algoritmo elegido como ejemplo

de los algoritmos de localizacion Tipo I. A continuacion, se explica con més detalle su funcionamiento.

Filtro de particulas

La idea clave del Filtro de Particulas es la representaciéon de la distribucién de probabilidad a

posteriori p(z |z ,) mediante un conjunto de muestras discretas con pesos asociados:

{af ),wﬁ“}],v

=1
w? o paP)z,) (2.7)

donde g(ti ) representa la muestra ¢ de la densidad de probabilidad a posteriori p(z |z ), wgi)

(@)

asociado a la muestra z,’, y IV es el numero de muestras. Las muestras son denominadas particulas y

su peso esta relacionado con el modelo de medida por la ecuacion (2.6). El valor de dicho peso, wgi) , €8

es el peso

proporcional a la probabilidad de que, en el instante ¢, el estado del blanco fuera igual a la particula ¢
(x, = g(ti)) dada la medida, z,.

Esta técnica de simulacién de muestras, a partir de una distribucién conocida para aproximar
la funcién de distribucién objetivo por medio de la ponderaciéon de esas muestras utilizando pesos,

se denomina Muestreo Enfatizado (Importance Sampling). Sabiendo que los pesos se normalizan

(va wgi) = 1), la distribucion de probabilidad a posteriori se puede aproximar mediante la expresion:

N . .
Balz) ~ Y w’s (z, -2 (2.8)
=1
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La técnica de muestreo enfatizado sufre un serio inconveniente conocido como “degeneracién de
los pesos” (weight degeneracy) o “empobrecimiento de la muestra” (sample impoverishment). Este
fenémeno consiste en que, con el paso del tiempo, la importancia de los pesos tiende a degenerar. Es
decir, con el tiempo, la mayoria de las muestras no contribuyen a la aproximacién de la distribucién vy,
por tanto, se emplea mucho esfuerzo computacional en calcular pesos de muestras cuya contribucién
a la estimacién es muy poco apreciable. Una medida apropiada de la degeneracién de los pesos es el

“tamano efectivo de la muestra” (effective sample size), que se define del siguiente modo:

1
Nyj=—— (2.9)

Zij\il (wy)f

donde wg ) son los pesos normalizados. Como idea intuitiva, IV, estima el nimero de particulas “ttiles”
en el conjunto de muestras, entendiendo como util, aquélla que contribuye significativamente a la

aproximacion de la distribucién. Como necesariamente se debe cumplir que 1 < Ny < N, pueden

alcanzarse los siguientes casos extremos:
= Si los pesos son uniformes, es decir, w§i) = % Vi={1,...,N}, entonces Noy = N.
n Sidje{i,. N} |w? =1y w® =0Vi#j, entonces Ny = 1.

Por lo tanto, un valor reducido de N,y indica una degeneracion severa. Si Ney < Numbral®, se lleva a
cabo la técnica de Remuestreo.

. NN
Dicha técnica da como resultado, a partir de la poblacién {E(Z ),wﬁ} , un nuevo conjunto de
N i=1
1=

. YN
particulas {g(tl )*, 1/N } . con pesos uniformes. El nuevo conjunto de muestras aleatorias {g(z)*}

i=1
YN

se genera remuestreando y reemplazando el conjunto de muestras {g(tl)}‘ x de tal forma que la
1=

probabilidad de elegir a una particula estd directamente relacionada con el valor de su peso, es decir,

()

p(g(ti)*@(tj)) o wy”’. La figura 2.1 muestra el funcionamiento del algoritmo completo.

2.1.2. Algoritmos de localizacién que estiman z; (Tipo II)

El resultado de los algoritmos de localizacion Tipo II es directamente la estimacion del vector de
estado Z,. La estimacion directa es posible ya que se asume que los datos se ajustan a una distribucion

normal, y, por tanto, basta estimar la media de dicha distribucién para resolver el problema. Estos

'Donde Nymbra; €S un parametro experimental a partir del cual se considera que la degeneracién de la poblacién de

particulas requiere la participacién de una etapa de remuestreo.
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Figura 2.1: Representacion del funcionamiento del Filtro de Particulas

algoritmos, para conseguir su objetivo, adicionalmente hacen uso de alguna de las técnicas de estima
de la posicién mediante sensores que vimos en el capitulo anterior.

Como vimos con anterioridad, este tipo de algoritmos requieren el conocimiento del modelo de
medida (ecuacion (2.3)) que dependera del tipo de sensor utilizado. Como algoritmo de localizacion
ejemplo de los de T'ipo 11, hemos elegido el algoritmo basado en la energia actstica desarrollado en [1].

Este algoritmo asume la utilizacion de sensores actsticos y las siguientes premisas [10]:

= El sonido se propaga en espacio libre y el medio de propagacion es aproximadamente homogéneo.

Por tanto, no aparece el fenémeno de la reverberacion.

= La fuente se modela como un emisor puntual y omnidireccional. Para ello se asume que el objeto

es relativamente pequeno comparado con la distancia al sensor.

= El retardo de la senal debido a la distancia del sensor al objeto es despreciable.



2.1 Algoritmos de localizaciéon 37

Por tanto, el modelo de medida puede ser definido mediante la siguiente expresion:

FOSON St — (2.10)
Iry —r®]

donde zt(i) es la energia actistica medida por el sensor 7, s; la senal emitida por el objeto, 1, la posicion
del objeto v ny el ruido en la medida, todos medidos en el instante ¢. (9 es la posicion del sensor i que
mide la energia.

En este caso, la medida tnicamente depende de la posicién del blanco, r,, por tanto, ésta sera
la tnica propiedad cinemaética del vector de estado x, que podré ser estimada mediante el algoritmo
basado en la energia actstica.

Como vimos, este tipo de algoritmos también requieren la asunciéon de ciertos estadisticos. En
este caso, dado que para el célculo de un valor de energia se utilizan multitud de muestras de la senal
acustica medida, n; puede aproximarse, basandonos en el teorema central del limite, a una distribucién
normal de media y y desviacién estandar o.

Por dltimo, s6lo cabe senalar que la técnica de estima de la posicién a partir de una medida que
utiliza este algoritmo es la de lateration, explicada en la capitulo anterior y que esté dentro de la familia

de las técnicas de Triangulacion.

A continuacion pasamos a detallar el Algoritmo basado en la Energia acustica.

Algoritmo basado en la Energia actstica

El algoritmo de localizacion basado en la energia acustica determina la posicion del objeto, mediante
los valores de energia actstica captados por una red de sensores cuya ubicacién es conocida. La
sefial actstica es emitida por el objeto a localizar y llegard con una intensidad u otra a los sensores
dependiendo de la distancia de estos al objeto. Por tanto, el modelo de medida estd basado en la
relacién entre el nivel de energia recibida y la distancia entre objeto y sensor. La senal emitida por el
objeto, es medida instantdneamente por varios sensores, por ello es posible la utilizacién de la técnica
de lateration para la estima de la posicion. A partir de ahora, el superindice 7 har4 referencia al sensor
1 de los N disponibles.

()

Adicionalmente, si se asume que n, ’ es una variable aleatoria normal independiente e idénticamente
distribuida (i.i.d) con media p? > 0 y varianza ¢ conocidas, cada valor de energfa medido zt(l) serd,
también, una variable aleatoria normal i.i.d con la siguiente funcién de densidad de probabilidad:

| — 2]
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Por tanto, la funcién de probabilidad conjunta puede expresarse de la siguiente manera:

2
(1) (M) 2 RS [Zé 0~ !rf—r“t)lz}
Uzpre) = f (2 24V10%) o eap § =3 2_: i (2.12)
Tomando logaritmos obtenemos la funcién logaritmica de probabilidad:
(3) ; (©) 2
w [ [0 - gt
L (§t>£t) X Z O’(i)27 — (2'13>

i=1

Conocidos z(ti), g(i), r®, u(i), o2 ¢l objetivo de la estimacién de maxima probabilidad es encontrar
el valor de la energfa emitida por la fuente s; y la posicién de la misma r, que maximiza la funcién de
probabilidad (2.12) o, lo que es lo mismo, que minimiza la funcién de probabilidad logaritmica (2.13).

En las formulas anteriormente expuestas observamos cémo la funcién logaritmica de probabilidad
depende tanto de la posicién del objeto, r,, como de la energia emitida, s;. Para que dicha funcién
sea independiente de s;, calcularemos la relaciéon entre las medidas de energia tomadas por pares de
sensores, de tal manera que, si nos encontramos en un escenario ausente de ruido, la dependencia con
st desaparece.

Aproximando el término de ruido ngi) en la ecuacion (2.10) por la media 1 podemos calcular el

(

ratio de energia k; 7 de los sensores i v 7

(i) _ ((Z(tl) - M(Z))/(Z(g) - M(J))> ’ _ M (2.14)

It — 10

Para 0 < mgij ) # 1, todos los posibles valores de r, que satisfacen (2.14) deben estar en la hiperesfera

de dimensién d asociada a los sensores ¢ y j, descrita por la siguiente ecuacién:
re— 7| = 2 (2.15)
donde g(:j ) es el centro y pgij ) el radio:
i D — g2 ) iy R @ — 0]

cy = — pp = — (2.16)
t 1_ ’@EU)Q ¢ 1— Féw)

Cuando /@Em — 1 (caso limite), la solucién de (2.14) forma un hiperplano entre (¥ y (/)

ry A = @) (2.17)
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Figura 2.2: Situados dos sensores en (-1,0) y (1,0), se muestran los circulos de localizacion

correspondientes a diferentes valores de k (0.4, 0.6, 0.8)

donde

)2 12
A1) = (@) () <) — [£OF ~ [P

v r 5 (2.18)

Cuando la dimension de la hiperesfera, d es 2, se trata de un circulo. Cuando d = 3, es una esfera.
La Figura 2.2 muestra multiples ejemplos de hiperesferas de d = 2 correspondientes a diferentes valores

de ngij) <1

Usando el ratio de la energia medida por un par de sensores, somos capaces de limitar la localizacién
del blanco a la hiperesfera formada. Si existen varios sensores que captan energia en un instante, por
cada par de ellos podremos formar una hiperesfera, de tal forma que la intersecciéon de todas las

hiperesferas formadas nos dara la posicion exacta del objeto (técnica de lateration).

Suponiendo que N sensores aciisticos detectan la sefial emitida por el blanco en el mismo intervalo
de tiempo, se podran calcular N(N — 1)/2 pares de ratios de energia. De tal forma, que utilizando M
de esos ratios de energia debemos estimar la localizacién del blanco r, en dicho intervalo de tiempo.

Este problema se reduce a una estimacion no lineal por minimos cuadrados cuya funciéon de coste tiene
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la siguiente forma:

2

m:%m &) - +z\7
M+ My =M (2.19)

donde m y n son indices de ratios de energia calculados entre diferentes pares de sensores, M; es el
nimero de hiperesferas y Mo es el namero de hiperplanos.

La funcién de coste, en 2.19, no es lineal con respecto a la posicién del blanco r,. Para encontrar
una formulacién lineal por minimos cuadrados, sin imponer ninguna restriccion, de la funcion de coste,
consideramos dos hiperesferas formadas por los pares de sensores (i,0) y (7,0) que, segun (2.15), se

ajustan a las siguientes ecuaciones:
’ft - C(tzo)’ = P%ZO) ’f - CtO)‘ 2 (2.20)
Si restamos ambos términos de las ecuaciones anteriores y cancelamos el término |zt|2 obtenemos:
9 (Q(tio) _ C(tJO)) ry= <Q(tiO)2 B pgz‘o)z) B (Q(tjo)2 _ p£j0)2> (2.21)
(10)  (i0) (j0) . (j0)2

Si sustituimos ¢y, py ', C; Y Py por sus correspondientes definiciones, obtenemos la ecuacion

lineal de un hiperplano:
Dy, = g (2.22)

donde

, 12 312
S - 6li9) — L) I (|
= 1 &§11)2 1 ﬂ(gl) 1— ’igzl)Z 1— K§]1)2

(2.23)

Entonces, la funcion de coste, (2.19), puede ser reemplazada por la siguiente funcion lineal por minimos

cuadrados sin restricciones:

leneal r t

o M ,
=6 Y [, - (2:24)
n=1

En [!] se demuestra que, en 2D, se necesitan al menos tres hiperesferas, es decir, cuatro sensores
con una medida simultdnea de la energia, para tener un tnico punto de interseccién, y, por tanto,
la localizacion del blanco. La figura 2.3 muestra la simulacion de la localizacion de un blanco en 2D

utilizando cuatro sensores y tres ratios de energfa.
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un blanco usando cuatro sensores.
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2.2. Algoritmos de seguimiento

El problema de seguimiento de un objeto en movimiento es equivalente al problema de estimacién
del estado de un sistema cuando dicho estado viene representado por su correspondiente vector, z,.

El seguimiento se diferencia de la localizacién debido a su naturaleza secuencial o recursiva. Dicha
naturaleza proviene del hecho de que para la estima del vector de estado, en un instante, se parte del
conocimiento del estado en el instante inmediatamente anterior. Esto se consigue gracias al modelo del
sistema (2.2) que relaciona el estado en ambos instantes de tiempo. Por otra parte, la estima realizada
es mejorada gracias a la recepcién de una nueva medida del blanco que ampliara el conocimiento sobre
el estado a través del modelo de medida (2.3).

Los algoritmos de seguimiento basan su funcionamiento en el Teorema de Bayes:

(z¢lz ) p(z)

P
p(xylzy) = (z0) (2.25)

Ademés, asumen las siguientes condiciones de independencia:

» Condicionada a x4, la medida z, es independiente de la medida anterior z,_;.

» Condicionada a x;_, el nuevo estado del blanco z, también es independiente de la medida

anterior z,_i.

De acuerdo con estas suposiciones,

p(@lz¢) o< p(zylzy) p( 4|z q) (2.26)

En la ecuacion (2.26) podemos distinguir las dos etapas de que constan los algoritmos de
seguimiento: prediccion y actualizacién.

Suponemos disponible la densidad de probabilidad a posteriori en el instante anterior p(z ;1|2 1)-
La etapa de prediccion utiliza dicha densidad junto con el modelo probabilistico del sistema p(z ;| ,_;)

para obtener la densidad de probabilidad a priori p(z4|z;_;):

P4z 1) = / P4l o 1) D@ pr|2o)d oy (2.27)

Una vez obtenida la densidad de probabilidad a priori, p(z,|z,_;), tras la etapa de prediccion,
es posible, realizar la actualizacion (segin ecuacion (2.26)) sabiendo que en instante ¢ tendremos
disponible una nueva medida, z,. Para dicha actualizacién serd necesaria el modelo probabilistico de

medida, p(z,|z,). Tras esta etapa habremos obtenido la densidad de probabilidad a posteriori buscada,

p(x4lzy)
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Figura 2.4: Ejemplo de p(x¢|x¢—1) considerando la velocidad uniformemente distribuida entre [0,0mqz/

Las ecuaciones (2.26) y (2.27) forman la base de la solucién 6ptima Bayesianal9]. A modo de
aclaracién vamos a describir las diferentes distribuciones de probabilidad que intervienen en dicha

solucion:
» p(z,_1]z,_1) es la distribucién de probabilidad a posteriori calculada en el instante anterior.

» p(xz,|z,_ ;) es la distribucion de probabilidad del vector de estado en el instante actual
condicionada al vector de estado en el instante anterior. Es decir, nos da una idea de cémo
de probable es que esté el blanco en una determinada posicién sabiendo su posicién anterior.
Por tanto, esta distribucién de probabilidad estd4 muy relacionada con la dindmica del objeto en

movimiento. La figura 2.4 muestra un ejemplo de esta distribucion.

» p(z,]z,) es la distribucién de probabilidad de la observacion dada la posicion del objetivo. Esta
probabilidad est4 intimamente relacionada con la naturaleza del sensor. En [l1], realizan el
desarrollo de la expresion de esta distribucién de probabilidad para los sensores de amplitud
acustica. La siguiente figura muestra la forma de la distribucién para estos sensores. Como
podemos observar la zona de mayor probabilidad formard un anillo alrededor del sensor. La
distancia de dicho anillo al sensor dependera la intensidad de energia actstica medida por el

sensor. El ruido harad que el anillo tenga un mayor o menor grosor.

Esta propagacion recursiva de la densidad a posteriori es inicamente un resultado conceptual, dado

que, en general, no se puede determinar analiticamente [9].
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I

Figura 2.5: Representacion de la densidad de probabilidad p(z¢|x+) para sensores de amplitud aciistica.

Al igual que hicimos con los algoritmos de localizacion, hemos realizado una clasificacion de
los algoritmos de seguimiento en funcién de la forma en que resuelven el problema. Por un lado,
tenemos los algoritmos Tipo I, que no asumen ninguna distribucién estadistica de los datos y realizan
aproximaciones numericas de la solucién 6ptima Bayesiana, obteniendo, finalmente, una estima de
la PDF a posteriori, p(z,|z,). Por otra parte, tenemos los algoritmos de seguimiento Tipo II que,
asumiendo una distribucién normal de los datos, dejan de trabajar con funciones de probabilidad para
trabajar con parametros de las mismas, obteniendo de forma analitica la solucién éptima Bayesiana.

Es decir, estiman directamente el vector de estado 2 ,.

2.2.1. Algoritmos de seguimiento Tipo I: Estiman p(z|z,)

El resultado de los algoritmos de seguimiento Tipo I serd la distribucién de probabilidad a posteriori
del estado del blanco p(z,|z,), a partir de la cual se calculara la estimacion del estado Z,, segun la
ecuacion (2.4).

Como hemos visto con anterioridad, este tipo de algoritmos no asumen la distribucién estadistica
de los datos, lo cual hace imposible determinar analfticamente la solucién 6ptima Bayesiana. Para
resolver el problema, estos algoritmos realizan una aproximacién numeérica de la PDF a posteriori y le
aplican el filtrado bayesiano. El Filtro de Particulas, es un ejemplo de los algoritmos de seguimiento

Tipo I
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Filtro de particulas

La idea clave del Filtro de Particulas [9][12][13] es la representacién de la distribucion de
probabilidad a posteriori, p(z,|z,), mediante un conjunto de muestras discretas con pesos asociados,
como ya explicamos en el caso de la localizacién. En el caso del seguimiento, debemos aprovechar el
conocimiento de la representacién de dicha densidad en el instante anterior , para obtener un algoritmo

secuencial que aproxime la solucién 6ptima de Bayes:

{2 w} (2.28)
wgi)l x p@(tzg |24-1) (2.29)

(ti)_l representa la muestra i de la densidad de probabilidad a posteriori p(z,_;|z,_;) v es

denominada particula. wg_)l es el peso asociado a la muestra g(t)_l, y N es el nimero de particulas. Si

donde z

N — o0, este algoritmo deja de ser una aproximacién para convertirse en la solucién éptima Bayesiana.

Partiendo de las particulas en el instante anterior, podemos definir las dos etapas de las que consta

el algoritmo:

» Etapa de prediccion. Gracias al modelo del sistema, (2.2), que describe la evolucion del estado
del blanco con el tiempo, es posible predecir las particulas en el siguiente instante:

o = 2Py, 00) (2.30)

Ay N
El resultado de esta etapa seria el nuevo conjunto de muestras {Q(Z )}' v
1=

= Etapa de actualizaciéon. Tras la recepcién de una nueva medida, z,, podriamos utilizar el
modelo de medida (2.3), para actualizar las particulas. Dicha actualizacion se lleva a cabo en dos
fases. La primera, denominada “Muestreo secuencial enfatizado”, calcula los pesos de las nuevas
particulas, {wt(i) }i]\il, partiendo de los pesos de las particulas del instante anterior {wt@l}j\il, y

del conocimiento de una nueva medida z, y del modelo probabilistico de medida p(z,|z,). Para

obtener la ecuacién de actualizaciéon de pesos partimos de la siguiente expresion:

p(@4lzy) < plz4lzy) p(x4lz4-1)

xp(zlzy) p(aylz 1) p(zi—1]z4-1) (2.31)
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Si en la definicién de peso (2.29) incluimos (2.31), tendremos:

(%)

Wy = X p@(f)lzt)
o pz]2)) p(aP |29 ) pa 11z, )

o<y [p(&t@(f (a2 y) (2.32)

En la fase de muestreo secuencial enfatizado aparece el inconveniente de la degeneracién de los
pesos (disminucion del ntmero de muestras que contribuyen a aproximar la distribucion debido
a la pérdida de valor de sus respectivos pesos). Por este motivo, en la etapa de actualizacion es
posible que sea necesario incluir la fase de “Remuestreo”. Para saber si es necesaria dicha fase
hay que calcular el tamaiio efectivo de la muestra N.r, que mide la degeneracién de los pesos:

1
Zi\il (wt)2

donde w! son los pesos normalizados (Zf\] wgi) = 1). Como idea intuitiva, N, estima el nimero

Nej = (2.33)

de particulas “atiles” en el conjunto de muestras, entendiendo como 1til, aquélla que contribuye
significativamente a la aproximacion de la distribuciéon. Como necesariamente se debe cumplir

que 1 < N,y < N, pueden alcanzarse los siguientes casos extremos:

e Si los pesos son uniformes, es decir, w§i) = % Vi={1,..,N}, entonces Noy = N.

e Sidjed{i.. N} ]w§j) =1y wgi) =0Vi# j, entonces Ngy = 1.

Por lo tanto, si Ny < Numbrai”, se lleva a cabo la fase de remuestreo. Dicha fase da

. . N
como resultado, a partir de la poblacién {g(z)*,wgl)} , un nuevo conjunto de particulas

. N AN
{Q(Z)*, I/N}' , Con pesos uniformes. El nuevo conjunto de muestras aleatorias {g(tl)*} se
1=

i=1
YN

genera remuestreando y reemplazando el conjunto de muestras {Q(Z )} , de tal forma que la

i=1

probabilidad de elegir a una particula estd directamente relacionada con el valor de su peso, es
decir, p(z"[2) o wf?).

Finalmente, tras la aplicacién del Filtro de Particulas obtendremos una aproximaciéon de la

distribuciéon de probabilidad a posteriori dada por la siguiente expresion:

p(x4lz,) =~ Z (:ct —ac(ti)*) (2.34)

2Donde Nymbrai €8 U parametro experimental a partir del cual se considera que la degeneracién de la poblacién de

particulas requiere la participaciéon de una fase de remuestreo.
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2.2.2. Algoritmos de seguimiento Tipo II: Estiman 2,

El resultado de los algoritmos de seguimiento Tupo I es directamente la estima del vector de estado
2 ;. Usualmente estos algoritmos requieren que los datos se ajusten a una distribucién normal.

La hipotesis de distribucion normal de los datos implica que las diferentes funciones de densidad de
probabilidad que intervienen en el filtrado bayesiano se aproximen a distribuciones gausianas, y pueda

trabajarse con sus dos parametros caracteristicos: media y covarianza

P qlz,1) = N@H@EH) (2.35)
p(zlze-1) & N(@?,QQ) (2.36)
Pz = N(&y, B, ) (2.37)
p(z¢lzy) %N(étaigt) (2.38)

A continuacion, se explican con mas detalle tres algoritmos de este tipo.

Kalman Filter

El Kalman Filter (KF) [9][11][15] asume, ademas de la gausianidad de las diferentes funciones de

probabilidad (2.38), las siguientes premisas:
= Las variables v, ; y n, estdn distribuidas segtin gausianas de pardmetros conocidos.
» f(z,_1,v,_;) es conocida y lineal con respecto a ,_; y U, 4.
» h(z;,n,) es una funcién lineal conocida de z, y n,.

Entonces, el modelo de espacio de estados, (2.2) y (2.3), puede reescribirse de la siguiente manera:

[
I~
+

t=L Ty 1 TV (2.39)

[

s
[

¢ ¢ty (2.40)

F y H son matrices conocidas que definen las funciones lineales. Las covarianzas de v,
y n, (considerando que ambas tienen media cero y son estadisticamente independientes) son,
respectivamente, Q y R.

Partiendo del conocimiento de los pardmetros Z, ; y P o, de la densidad de probabilidad a

posteriori del instante anterior y derivando de las ecuaciones (2.26) y (2.27), pueden formular las

diferentes etapas del algoritmo KF:
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= Etapa de prediccion. Partiendo de los modelos de estado y de medida, es posible predecir
el estado y la medida, respectivamente, conocidos los pardmetros £, ; v P L. s en el instante
—=2t-1

anterior.

Predicciéon del estado:

i, =F#, (2.41)
P,=EP,  E'+Q (2.42)
Prediccion de la medida:
5 =Hiy (243)
P, —HP _H"+E (2.49)

siendo () y R las covarianzas de v,_; y n,,respectivamente, considerando que ambas tienen media

cero y son estadisticamente independientes.

» Etapa de actualizacion. Tras la llegada de una nueva medida z ,, es posible actualizar el estado

estimado en la etapa anterior.

Calculo covarianza de la prediccién del estado dada la nueva medida:

P_ =P _H" (2.45)
=zilzy —Zy—
Célculo de la ganancia de Kalman:
K —Qﬁ?‘ét—P oT (Hp _HT+R) 9.46
:ét
Actualizacion del estado:
=27 + K, (2, 2y) (2.47)
_ T
P, =P, ~KP K'=(I-KHP,_ (2.45)

Tras una iteraciéon del KF habremos obtenido la estima del vector de estado en el instante t: Z,.

Extended Kalman Filter

El Extended Kalman Filter (EKF) [9][14][15] surge como posible soluciéon al KF cuando no se cumple

la premisa de linealidad, es decir, cuando el modelo del sistema, (2.2), y el modelo de medida, (2.3),
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no pueden reescribirse como 2.39 y (2.40). El algoritmo EKF| soluciona dicho problema realizando una
linealizacién local.

Las diferentes etapas de las que consta el algoritmo pueden formularse de la siguiente manera:

= Etapa de linealizaciéon. Se realiza una linealizacién local de las funciones no lineales utilizando

las siguientes matrices Jacobianas de derivadas parciales:

Foo= %(5& ) (2.49)
=Ll Gy T |
. Ohpy ,
= Etapa de prediccidn. Partiendo del conocimiento de los pardametros 2, ; y P de la

Ly

densidad de probabilidad a posteriori del instante anterior, se predice el estado y la medida

en el instante siguiente.

Predicciéon del estado:

&y = f(Zy_1,0y) (2.51)
P _—FP F +Q (2.52)
=z, ==z, = =
Predicciéon de la medida:
2, = h(@7) (2.53)
P —HP H +R (2.54)

siendo ) y R las covarianzas de v,_; y n,respectivamente, considerando que ambas tienen media

cero y son estadisticamente independientes.

= Etapa de actualizacion. Tras la llegada de una nueva medida z,, es posible actualizar el estado

estimado en la etapa anterior.

Calculo covarianza de la prediccién del estado dada la nueva medida:

P_ =P _H (2.55)
=zlz, —Zi=
Calculo de la ganancia de Kalman:
P T . ~1
K,-—2E—p i (LP, H' +E) (2.56)
=t P == \E=z;= =
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Actualizacion del estado:

T, =37+ K, (24— 24) (2.57)
_ T _ r

donde f(.) y h(.) son las funciones no lineales .y F y H son las linealizaciones locales de tales

funciones.

Tras una iteraciéon del algoritmo EKF habremos obtenido la estima del vector de estado en el

instante t: Z,.

Unscented Kalman Filter

El Unscented Kalman Filter (UKE) [16][17][18][19] es otra alternativa al filtro de Kalman, cuando
las funciones f(.) y h(.) no son lineales. La base de este algoritmo es la transformacion denominada
unscented transformation (UT), método para calcular los estadisticos de una variable aleatoria que

sufre una transformacion no lineal.

Dada una variable aleatoria gausiana n — dimensional, de media y covarianza conocidas, la
UT obtiene 2n + 1 puntos (denominados puntos sigma), con sus respectivos pesos, que capturan

completamente la verdadera media y covarianza de dicha variable gausiana.

El UKF, al igual que el KF y el EKF, considera que la p(z,|z,) se distribuye segin una gausiana

en cualquier instante de tiempo.

Por tanto, conocidas la media, Z,_;, y la covarianza, git-l, de p(z,_1]z,_1) podremos obtener
sus correspondientes puntos sigma segtin la UT. La novedad que introduce el UKF es que son dichos
puntos sigma los que se introduce en las etapas de prediccion y actualizacién tipicas del filtrado de
Kalman, obteniendo, finalmente, los puntos sigma que representan completamente la media, &4, y la

covarianza, P, de la densidad de probabilidad a posteriori,p(z |z ).
—Zy

Partiendo del conocimiento de los parametros =, , y P de la densidad de probabilidad

xt—1
a posteriori del instante anterior, las diferentes etapas del algoritmo UKF son gobernadas por las

sigulentes ecuaciones:

= Etapa de UT. Ciélculo de los puntos sigma que representan la densidad de probabilidad a
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posteriori del instante anterior.

thzi“t—1+< (n—k)\)thl)z i=1,..,n

xi?lzit_l— ( (n+>\)P$t1>. i=n+1,..,2n
o)A i (2.59)
=1 n)—\i—)\

WP St (1o’ 1)

WO = wr® = 2(n1+ y i=1,..2n

donde A = o?(L + k) — L es el pardmetro escalado; o determina la propagacion de los puntos
sigma y normalmente es un valor pequefio, por ejemplo, 1073; k es el parametro de escalado
secundario, cuyo valor suele ser nulo; vy 3 se utiliza para incorporar el conocimiento anterior de

la distribucién, y su valor 6ptimo para una distribucién gausiana es 2.

= Etapa de prediccion. Prediccion del estado y de la medida partiendo de los puntos sigma que

representa la PDF a posteriori del instante anterior.

Predicciéon del estado:

= 042 v (2.60)
2n
iy =y W (2.61)
=0
2n ) ' '
P, =Y whod" -0 -2 +Q (2.62)
=0
Prediccion de la medida:
z" = h(x{") (2.63)
2n ] )
zo=y wrz0 (2.64)
1=0
2n ) 4 '
p, =Y Wiz -2)2" -2)"+R (2.65)
1=0

= Etapa de actualizacion. Tras la llegada de una nueva medida z,, es posible actualizar el estado

estimado en la etapa anterior.
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Calculo covarianza de la prediccién del estado dada la nueva medida:

2n
P =2 W i)z - 2)" (2.66)
i=0
Calculo de la ganancia de Kalman:
£
_ T Zlzy
K, == (2.67)
=z
Actualizacion del estado:
T,=1 +£t(§t_§t) (2.68)
P =p _-KP K" (2.69)
=z, =z —t=z,=t

Tras una iteracion del algoritmo UKF habremos obtenido la estima del vector de estado en el

instante t: Z,.

2.3. Resumen

A lo largo del capitulo hemos visto como el problema de la localizaciéon y el seguimiento es modelado
mediante el modelo de espacio de estados, en el que las propiedades cinematicas del blanco son
introducidas en un vector que representa el estado del sistema/blanco, z ,. Dicho modelado es completo
con el modelo del sistema (2.2), que representa la relacion entre los estados en instantes consecutivos
y el modelo de medida, (2.3), que relaciona el estado actual con la medida sobre el sistema.

Hemos especificado la diferente informacién de que se dispone para cada uno de los problemas. En
el caso de la localizacién tinicamente se dispone de la medida realizada, mientras que el seguimiento
cuenta, adicionalmente, con el conocimiento del estado en el instante anterior. Esto lleva a distinguir
entre los algoritmos que resuelven un problema u otro. Ademas, en ambos casos, cabe destacar que
existen , por un lado, ciertos algoritmos que no asumen ningin tipo de distribucion estadistica de los
datos y que hemos denominado Tipo I, y, por otro lado, aquellos que asumen la distribucién normal
de los mismos, denominéndolos Tipo II.

Entre los algoritmos de localizacién, se han descrito el Filtro de Particulas como ejemplo de
algoritmo Tipo I y el algoritmo basado en la energia actstica como ejemplo de algoritmo Tipo II
Veremos con posterioridad como este tltimo serd el algoritmo elegido para nuestra solucién ya que se
supondra que se dispone de sensores actsticos en nuestra red. En este sentido, cabe destacar el caracter

no lineal del modelo de medida. Este hecho marcara la eleccién del resto de algoritmos utilizados.
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Entre los algoritmos de seguimiento, se han descrito el Filtro de Particulas en su versién secuencial
como ejemplo de algoritmo Tipo I y el filtro de Kalman, junto con alguna de sus variantes (EKF y
UKF), como ejemplos de algoritmo Tipo II. En el siguiente capitulo veremos que para nuestra solucion
simplemente descartaremos el KF debido a su suposicién de linealidad. Tanto el FP como el EKF y el

UKF dan resultados satisfactorios.
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Capitulo

SOLUCION PROPIA PARA LA
LOCALIZACION Y EL SEGUIMIENTO

Nuestro objetivo consiste en estimar la trayectoria que va siguiendo un objeto en movimiento a
través de un terreno monitorizado por una red inalambrica de sensores distribuida.

Como vimos en el capitulo de Introduccion, las redes de sensores poseen una serie de caracteristicas
(deteccion y procesado distribuido, comunicaciones inalambricas, etc.) que hacen que esta tecnologia
sea ideal para alcanzar nuestro objetivo. Sin embargo, también poseen una serie de restricciones (energia
finita, denso despliegue, nodos desatendidos, etc.) con las que habra que contar a la hora de diseniar la
red y el algoritmo que solucionaré el problema de la estima de la trayectoria.

Para resolver nuestro objetivo, combinaremos y adaptaremos algunos de los algoritmos de
localizacién y de seguimiento que estudiamos en el capitulo anterior. La combinacién y adaptaciéon
se hard de tal manera que solventemos, del mejor modo posible, las restricciones de las redes de
sensores y aprovechemos sus ventajas. Como vimos, estos algoritmos se basan en el modelo de espacio
de estados. Es decir, su objetivo es estimar el vector de estado del sistema, que contiene las propiedades
cinematicas del blanco, utilizando el conocimiento del modelo del sistema (que representa el modelo
de movimiento del blanco) y el modelo de medida (que nos dice como se relaciona la magnitud medida
por el sensor con el vector de estado del blanco).

Por tanto, para el disefio de nuestra solucién es fundamental modelar el movimiento del blanco
(para tener bien definido el modelo del sistema) y definir el tipo de sensor que utilizaremos (para tener
bien definido el modelo de medida). En las dos primeras secciones del presente capitulo trataremos

ambas cuestiones, para posteriormente pasar a definir la solucién empleada.

95
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3.1. Descripciéon del blanco

Para poder aplicar los diferentes algoritmos de seguimiento que vimos con anterioridad, sera
necesario tener bien definido el tipo de movimiento que seguird el blanco. En funcién de dicho
movimiento, el vector de estado contendrd unas determinadas propiedades cinematicas y el modelo
del sistema tendra una determinada forma.

Para describir el movimiento del blanco utilizaremos un modelo cinemético de segundo orden [20],
denominado asi ya que la segunda derivada de la posicién, correspondiente a la aceleracién, es tratada
como ruido blanco. Por tanto, las tnicas caracteristicas cinemaéticas incluidas en el vector de estado

serdn la posicién y la velocidad.
Typ=| (3.1)

Dado que las observaciones (o medidas) son obtenidas en determinados instantes y la relacion entre
el estado de dos instantes consecutivos es lineal, el modelo serd descrito, directamente, en tiempo

discreto de la siguiente manera:

=

Tyl zy + Loy (32)

El escalar v; sera el valor, en el instante t, de un proceso ruidoso blanco, de media cero y desviaciéon
tipica o,. Dicho valor se corresponde con la aceleracion ya que influye de la misma manera al movimiento
del blanco. En este modelo discreto, se asume que, durante todo el intervalo de tiempo ¢, la aceleracién
del blanco v; es constante.

La matriz de transicion, F, es

siendo T el periodo de muestreo.

El vector de ganancia, que multiplica al proceso escalar ruidoso, viene dado por
12
5T

T

r= (3.4)

La covarianza del proceso ruidoso multiplicado por la ganancia, I'o;, vendra representado por la
siguiente matriz

14 13

1 5T

2
1 g o; (3.5)

19
I
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De esta manera, el modelo del sistema queda perfectamente definido segiin el modelo cinemético
de segundo orden descrito en (3.2). Tal modelo limita el tipo de blanco del que podremos estimar su
trayectoria, a aquellos cuya velocidad varia de manera constante en cada intervalo de muestreo, siendo
dicha variacién independiente de un intervalo a otro.

Una vez fijado el modelo del sistema, so6lo nos queda determinar el modelo de medida para tener
completamente resuelto el modelo de espacio de estados en que se basa nuestra solucion. A lo largo
de la siguiente seccién se hard una descripcién tanto de la red de sensores con la que alcanzamos la

solucion, asi como del tipo de sensores utilizado, lo cual nos especificara el modelo de medida.

3.2. Descripcién de la red de sensores

Como hemos visto a lo largo de todo el proyecto, nuestra solucién al problema de estima de la
trayectoria que sigue un blanco est& basada en redes inaldmbricas de sensores distribuidas. Es necesario
describir tanto los nodos que formaran nuestra red, como la forma en que se realizara el despliegue y

el funcionamiento.

3.2.1. Nodos actuisticos

Todos los nodos que forman nuestra red serén iguales en cuanto a equipamiento y constarin de los

siguientes elementos:

Fuente de energia finita. Lo que no llevard a intentar minimizar al méximo el gasto de dicho

recurso.

s Microcontrolador. Que realizard el procesamiento de la informacién y el control de los

diferentes dispositivos de que consta el nodo.
= Memoria externa. Que nos permitird guardar informaciéon relevante para el procesado.
» Conversor A /D. Que digitalizara la senal analdgica proporcionada por el sensor.
» Transmisor/Receptor RF. Que permitira las comunicaciones entre los nodos.

= Sensor. Que nos proporciona medidas de la sefial analdgica de interés en instantes determinados.

El sensor es el elemento del nodo que nos definiré el modelo de medida. En el problema de la estima
de la trayectoria, el tipo de sensor serd elegido en funcién del tipo de sefial analdgica que es capaz de

proporcionar el blanco y cuya medida pueda ser relacionada de alguna manera con su posicién.
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En nuestra solucién suponemos que el blanco, al desplazarse por el terreno monitorizado, va
emitiendo sonido. Es decir, el blanco es modelado como un emisor actstico, puntual y omnidireccional.
Por tanto, el sensor actistico sera el elegido para nuestros nodos. Dicho sensor serd capaz de medir la
intensidad con que le llega la sefial aciistica emitida por el objetivo. Sin embargo, no seré la relacion de
la posicion con dicha intensidad la que utilicemos como modelo de medida. Sera utilizada la relaciéon con
la energia de la senal actstica. Sabiendo que dicha energia es inversamente proporcional al cuadrado
de la distancia entre el sensor y el blanco, el modelo de medida puede ser formulado de la siguiente

manera, suponiendo ausencia de ruido:

27 = n(r,) (3.6)

(3.7)

siendo zgi) la energia actstica medida por el sensor i en el instante ¢, g la ganancia de dicho sensor,
st la energia emitida por el blanco, 1, la posicién del blanco en el instante de medida y r® la posicion
del sensor 1.

Una medida de energia es obtenida tras varios valores de intensidad de senal aciistica captados por

el sensor. De esta manera distinguiremos entre dos intervalos de tiempo que sera necesario conocer y/o

definir para el correcto funcionamiento del algoritmo:

= Periodo de muestreo, 7T,,. Es el tiempo transcurrido entre dos instantes de muestreo. Es decir,

nos dice cada cuanto tiempo el sensor capta un valor de la senal actistica.

= Periodo de energia, T.. Es el tiempo entre dos instantes de medida de energia. Para disponer

de una medida ¢ptima de energia son necesarias varias muestras de la senial. Por tanto,
T. > Ty, (3.8)
La figura 3.1 realiza una buena representacién de este concepto.

Por otro lado, existen dos conceptos relacionados con las caracterfsticas del nodo que habri que

tener muy en cuenta a la hora de desplegar la red.

= Radio de cobertura acustica,R.,. Es el alcance maximo del sensor, es decir, la distancia
méxima a la que el nodo sentira el blanco. Dicha distancia dependera del rango de medida del
sensor y de la amplitud de la senal emitida por el blanco, segiin el modelo de medida.

Ey

Em:@

(3.9)
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amplitud
sefial T
acustica —
E
—
- .
o’
—_— V.
S eo—" .
i i ... .':.
tiempo
Tm

Figura 3.1: Intervalos de muestreo y energia

siendo E,, la energia minima que es capaz de captar el sensor y Ej la energia emitida por el

blanco.

» Radio de alcance RF,R, ;. Es la distancia maxima que alcanza el transmisor/receptor RF. En
funcién de la colocacién de los demés nodos de la red, dicha distancia determinaré con cual de

ellos es posible establecer comunicacién y, por tanto, el intercambio de informacién.

Es fundamental conocer, tanto las caracteristicas de los nodos que compondran la red, como las
del blanco a localizar para determinar la forma, méas adecuada para alcanzar el objetivo, de despliegue

v funcionamiento de la red.

3.2.2. Despliegue en cuadricula

Como veremos con posterioridad, una de las ideas fundamentales de nuestra solucién es la utilizacién
de la energia medida por varios sensores simultdneamente. Es decir, en un instante de tiempo, varios
sensores recibirdn la sefial emitida por el blanco y realizardn una medida de la energia. La medida de

cada sensor serd diferente dependiendo de su distancia al blanco.
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Figura 3.2: El radio de cobertura acistica, R.q, nos definird la zona en la que un sensor es capaz de

detectar la presencia de un blanco.

Figura 3.3: El radio de alcance RF, Ry, nos definird los nodos con los que se puede establecer

COTNUNICACION.
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La forma en que se despliegue la red sera clave para conseguir que en cualquier instante de tiempo
el blanco sea detectado por varios sensores simultaneamente. En nuestra solucién hemos decidido un
despliegue en cuadricula dada su sencillez para cubrir el terreno de monitorizacion.

La distancia a la que se sittiian los nodos dependera del radio de cobertura actstica de los mismos.
Como muestra la figura 3.4, el conjunto de cuatro sensores forman un cuadrado. La diagonal de dicho
cuadrado serd igual al radio de cobertura acustica del nodo. De esta forma, se garantiza que todo punto

del terreno monitorizado esta dentro de la cobertura aciustica de, al menos, cuatro nodos.

Figura 3.4: Todo punto del terreno monitorizado estard cubierto por la cobertura de al menos 4 nodos.

Por supuesto, este despliegue en cuadricula no facilita tnicamente la deteccién del blanco, si no que
también facilita las comunicaciones de la red. Como explicaremos en la siguiente seccién nuestra red
posee un sistema de funcionamiento basado en lider, en el que un nodo se comunica con los sensores
de su vecindad. Los vecinos con los que un nodo es capaz de comunicarse son aquellos situados dentro
de su radio de alcance RF. Habitualmente el radio de alcance RF es mayor que el radio de cobertura
acustica, por ello se ha elegido este 1iltimo como paradmetro restrictivo a la hora calcular la distancia a
la que colocar los sensores. Si 1, fuera menor que 1., la diagonal del cuadrado formado por cuatro

sensores serfa igual a I?,f.

3.2.3. Funcionamiento basado en lider

El esquema basado en lider es un esquema de funcionamiento que aprovecha el caracter distribuido

de las redes inalambricas de sensores. No existe un nodo central que se encargue de recibir y procesar
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toda la informacién de la red, sino que, de forma distribuida, la propia red, de manera auténoma, va
eligiendo un lider que va variando con el tiempo. Cualquier nodo de la red puede llegar a ser lider
en un momento determinado. La eleccion del lider se realiza en funcién de alguna caracteristica que
mejore la obtencién del objetivo.

En nuestro caso, es la energia acustica, la caracteristica que servird para elegir al lider ya que a
mayor energfa medida por un nodo, menor distancia de dicho nodo al blanco. Por tanto, el lider sera

el nodo con mayor energia actstica medida. A la hora de disefiar el proceso de eleccion del lider es

° o ° ° °
Y ® ° ° °
° o ° ¥ °
° o ° ° °
° o ° ° °

Figura 3.5: El nodo lider serd aquel mds cercano al blanco.

necesario tener en cuenta que un nodo no puede comunicarse con toda la red sino con aquellos nodos
situados dentro de su radio de alcance R, 12, s ,y que denominaremos vecinos. Ademads, es fundamental
mantener la premisa de ahorro energético por lo que se han definido cuatro estados en los que puede

estar un nodo de la red:

= Sleeping. Estado de ahorro energético en el que el nodo no capta medidas ni establece

comunicaciones con sus vecinos. Los sensores pasaran al estado scanning de forma aleatoria.

= Scanning. Estado de captacién de medidas. En este estado el sensor del nodo comienza a tomar
medidas y a procesarlas para el cilculo de energia. Los sensores scanning pasardn al estado
sensing cuando la energfa medida supere un determinado umbral. Dicho umbral se corresponde
con el valor de energfa que se mediria si el blanco estuviera a una distancia dada por el radio de

cobertura acustica, R.,.
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= Sensing. Estado de blanco cercano. Cuando un nodo pasa al estado sensing significa que el
blanco estd dentro de su zona de cobertura actstica. El nodo pasard al estado leading si es

elegido lider de entre todos sus vecinos.

= Leading. Estado de lider. Cuando un nodo esta en estado leading significa que, de entre todos
sus vecinos, es el que ha captado un valor mayor de energia actstica y, por tanto, es elegido lider.
El lider pondra en modo scanning a todos sus vecinos y serd quien lleve a cabo el algoritmo de

estima de la trayectoria del blanco.

® Sjeeping ® Scanning ® Sensing W Leading

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figura 3.6: Ejemplo de los diferentes estados por los que va pasando un nodo.

Como podemos observar en la figura 3.6, los nodos se encuentran dormidos (estado sleeping) hasta
que de forma aleatoria comienzan a tomar medidas (estado scanning) (a) . Cuando un nodo scanning
detecta al blanco pasara a modo sensing (b). Normalmente, cuando un nodo comenzé en estado

scanning de forma aleatoria y pas6 a sensing, serd el tnico de su vecindad en dicho estado, por tanto,
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se convertird de forma inmediata en lider y pondré a escanear a sus vecinos (c¢). Los nodos vecinos que
detecten al blanco pasaran,también, a modo sensing (d). Finalmente, un nodo sensing compararéa su
medida de energia con la de sus vecinos para saber si es el mas préximo al blanco o, por el contrario,
otro nodo debe convertirse en el lider (estado leading) (e). De esta manera se ird repitiendo todo el
proceso a lo largo del tiempo (f).

El proceso de cambio de lider se denomina handover. En dicho proceso se produce el intercambio

de toda la informacién necesaria para el procesado del algoritmo, entre el antiguo y el nuevo lider.

.&JQ{ [ ] [ ] [ ] [ (] [ [ [ ] [ ] ( [ ° [ ] [ ]
[ ] ° ° ° o [ ] [ ] ° %' [ ] [ ] (] [ ] [ ] [ ]
[ ] [ ] [ ] [ ] [ [ ] [ [ [ ] [ ] [ ] ° o ‘& [ ]

Figura 3.7: El lider va cambiando segun la trayectoria seguida por el blanco.

No es deseable que haya un gran nimero de handovers a lo largo de la ejecucién del algoritmo ya
que supone el intercambio de gran cantidad de informacién con su consecuente gasto energético. Por

ello serad necesario establecer unos buenos parametros que establezcan cuando realizar dicho proceso.

3.3. Descripciéon de la solucién propia

Nuestro objetivo consiste en ir estimando, a lo largo del tiempo, la trayectoria que sigue un blanco
que se se introduce en un terreno monitoreado por la red de sensores descrita en la seccién anterior. Con
el fin de alcanzar tal objetivo se han combinado y adaptado algunos de los algoritmos de localizacién
y seguimiento ya explicados, de tal manera que dicha tarea se realice de la forma més sencilla y con el
menor gasto de recursos posible.

Como se ha venido explicando a lo largo del trabajo, se ha utilizado el modelo de espacio de estados

para resolver el problema, estando compuesto el vector de estado en el instante ¢, x,, por la posicién,
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r, v la velocidad, 7, del blanco en dicho instante:

[
o~
I

(3.10)

Siendo los modelos del sistema y de movimiento representados por las ecuaciones (3.2) y (3.7),
respectivamente.

El nodo lider sera el encargado de ejecutar nuestra soluciéon, logrando estimar el vector de estado a lo
largo del tiempo. Un cambio de lider supondra el intercambio de la informacion sobre dicha estimacion
entre los nodos involucrados. Este hecho implica que para la ejecucién del algoritmo, a parte de la
medida realizada por el sensor, se dispone de la estima del vector de estado en el instante anterior.
Por tanto, parece que un algoritmo de seguimiento secuencial puede ser el mas adecuado para realizar
nuestra tarea.

Sin embargo, dichos algoritmos de seguimiento secuencial requieren, para su buen funcionamiento,
una buena inicializacion del vector de estado. Ademés, una mala estimaciéon de dicho vector en un
instante, provocado por diversas causas (ruido, fallo del nodo, etc.), puede provocar, que a partir de
ese momento, el resto de estimas sean también erréneas. Es por ello que utilizamos un algoritmo de
localizacién, que estima la posicién utilizando tnicamente las medidas, tanto para la inicializacién del
vector de estado, como para la correcciéon de la estima de dicho vector en determinados instantes de
tiempo.

Por tanto, podremos separar nuestra solucién en dos fases: fase de inicializacién y fase de
funcionamiento. En la fase de funcionamiento podremos distinguir entre el periodo de seguimiento

v el periodo de localizacion.

= Periodo de Seguimiento, 7. Tiempo que transcurre entre dos instantes consecutivos de

ejecucién del algoritmo de seguimiento.

s Periodo de Localizaciéon, 7;. Tiempo que transcurre entre dos instantes consecutivos de

ejecucion del algoritmo de localizacién.

El periodo de localizacion serd bastante mayor que el de seguimiento, tal como indica la figura
3.8, ya que simplemente se ejecutan para corregir un posible error que vaya acumulandose durante el
seguimiento debido al caracter secuencial de éste.

Finalmente, inicamente falta determinar cuales de los algoritmos explicados en el capitulo anterior,

utilizaremos en nuestra solucién. En cuanto a la localizacién, el elegido sera el algoritmo basado en la
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Fase Inicial Fase de funcionamiento

——
———

Ejecucién algoritmo

de localizacion

i \ Ejecucion algoritmo

A
A 4
A
A\ 4

T de seguimiento

tiempo

Figura 3.8: Es importante distinguir entre los instantes de localizacion y los instantes de sequimiento.

energfa actstica ya que el diseno de la red y las caracterfsticas tanto de los nodos como del blanco, se
adaptan perfectamente a su funcionamiento.

En cuanto al seguimiento, el caridcter no lineal del modelo de medida limita nuestra eleccién.
Por un lado, podremos utilizar el Filtro de Particulas de tal manera que no tengamos que realizar
ninguna suposicién estadistica. Por otro lado, también podran ser elegidos tanto el EKF como el UKF
va que asumen la no linealidad del modelo. Para no limitar nuestra solucién hemos implementado
el seguimiento con los tres algoritmos mencionado, siendo el resultado valido en los tres casos como
veremos en el capitulo siguiente de simulaciones y resultados. En la elecciéon de uno u otro habra que
sopesar las ventajas e inconvenientes que presentan cada uno de ellos.

A continuacion pasamos a detallar cada una de las fases de las que consta nuestra solucién.

3.3.1. Fase de inicializacion

Como el propio nombre indica, el objetivo de esta fase serd la inicializacién del vector de estado,
sabiendo que dicho vector consta de la posicién y de la velocidad del blanco. Para dicha inicializacién,
el nodo lider iinicamente puede disponer de su medida de energia y de la de sus vecinos. Por tanto,
serd necesario ejecutar el algoritmo de localizacién para cumplir el objetivo.

Sin embargo, el algoritmo basado en la energia acustica (algoritmo elegido para la localizacion)
dnicamente es capaz de estimar la posicién instantanea del blanco. Por tanto, serd necesario ejecutar
dos veces consecutivas dicho algoritmo para poder estimar la velocidad y, asi, disponer de una estima

completa del vector de estado. Al tiempo transcurrido entre dichos instantes consecutivos de ejecucion
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del algoritmo se denominara “periodo de inicializacion”, T;.

Por tanto el proceso de inicializacién serd de la siguiente manera:
1. Instante t = 0'

Ejecucion AEA = Resultado: r

2. Instante t = T;
Ejecucion AEA = Resultado: r ..

Inicializacién de la velocidad:

Una vez finalizada la fase de inicializacién, podrd comenzar la fase de funcionamiento con
los algoritmos de seguimiento secuencial que parten con el conocimiento del vector de estado de

inicializacién:

T, = (3.12)

3.3.2. Fase de funcionamiento

Tras la fase de inicializacion, comienza la fase de funcionamiento. Dicha fase finalizara en el momento
en el que el blanco abandone el terreno monitorizado.

Como hemos visto, de la fase de inicializacién obtenemos el vector de estado que nos permite
inicializar de forma adecuada los algoritinos de seguimiento secuenciales. Tales algoritmos realizan una
buena estimacion del estado ya que disponen tanto de la informaciéon del estado en el instante anterior,
como de las medidas realizadas por el lider y sus vecinos. Sin embargo, la propia naturaleza secuencial
implica que un error en la estima del estado cometido en un instante sea propagado a lo largo del
tiempo. Es por ello que cada cierto tiempo (periodo de localizacion, T;) es ejecutado el algoritmo de
localizacién basado en las energias que realiza una estimacién del estado basdndose tnicamente en las
medidas, siendo dicha estimacién independiente del estado en el instante anterior.

Cabe destacar que en todo el proceso el nodo lider utilizara tanto la medida realizada por su sensor

como la de sus vecinos. Por tanto, el vector de medida, z,, estard formado por todas ellas.

2= {g(f)}K (3.13)

!El instante ¢t = 0 corresponde al instante en el comienza a ejecutarse nuestro algoritmo de estima de la trayectoria

en el primer nodo elegido como lider
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K
siendo g(tl) la medida realizada por el lider en el instante ¢ y { g(tk)}kﬂ la medida realizada por cada

uno de sus vecinos en dicho instante.

A continuacion se detallaran los algoritmos utilizados en cada de las etapas de las que consta esta

fase de funcionamiento: localizacion y seguimiento.

Localizacién

Como hemos explicado con anterioridad, la localizaciéon pretende estimar la posicion del sistema
teniendo en cuenta unicamente las medidas realizadas por el lider y sus vecinos. De esta manera se
tiene un resultado independiente de las estimaciones obtenidas en instantes anteriores, evitandose, asf,

propagaciones del error en la posicién a lo largo del tiempo.

Por tanto, la localizacién sirve para obtener un vector de estado con el que inicializar, en
determinados instantes de tiempo, los algoritmos secuenciales de seguimiento, asegurandonos que un
error cometido en la estimacion (debido a una mala medida, a un error del algoritmo, etc.) no va a ser
propagado.

Debido a la naturaleza tanto de los sensores como del blanco, el algoritmo de localizacién elegido ha
sido aquel basado en la energia actstica que explicamos en el capitulo anterior. En dicho capitulo fue
detallado su funcionamiento extensamente, asi que en esta seccion sélo vamos comentar las pequenas

adaptaciones.

En nuestra solucién el lider, nodo que ejecutara el algoritmo, s6lo conoce su medida de energia y
la de sus vecinos. Por otra parte, sabemos que las hiperesferas se forman con la energia medida por
pares de sensores. Por tanto, se generaran las hiperesferas con la relaciones entre las energias de pares

de sensores que componen la vecindad del lider, es decir, él mismo y sus vecinos.

Adicionalmente, el algoritmo lo que hace es obtener la posicion que minimiza la funcién de coste,
(2.24). Dicha minimizacion se realiza de una manera secuencial. En nuestra solucion, para que la
convergencia de la minimizacién sea rapida se comienza por la estimacion de la posiciéon realizada en

el instante anterior.

Por otra parte, sabemos que el algoritmo de localizacién basado en las energias tinicamente nos
proporciona el valor de la posicion, r,. Por tanto, para generar un vector de estado, z, valido para
la inicializacién de los algoritmos de seguimiento secuenciales, serd necesario determinar, también, la

velocidad del blanco, 1. Para ello, se utiliza la estima de la posicién realizada en el instante anterior,
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segun indica la siguiente ecuacion:
Ty = (3.14)

siendo T el intervalo de tiempo transcurrido entre dos instantes de estima de la posicién consecutivos,
tyt—1.
Tras esta fase de localizacion tendremos un vector de estado, z,, valido para inicializar, de nuevo,

los algoritmos secuenciales que actuaran en la siguiente fase de seguimiento.

Seguimiento

Una vez obtenido un vector de estado de inicializacion (tras la etapa de inicializaciéon o tras una
fase de localizacion) puede empezar a ejecutarse cualquiera de los algoritmos de seguimiento secuencial
que vimos en el capitulo anterior, a excepcion del Kalman Filter (KF). Dicho algoritmo no puede ser
utilizado ya que presupone una naturaleza lineal de los modelos del sistema y de medida. Sin embargo,
como vimos en la descripcion de la red de sensores, el modelo de medida es no lineal, por tanto, Ginica-
mente podremos utilizar el Filtro de Particulas (FP), el Extended Kalman Filter (EKE) o el Unscented
Kalman Filter (UKF), que no parten de la premisa de linealidad. Dichos algoritmos son adaptados a

nuestra solucioén de la siguiente manera:

FP

, N

= Paso 1. Recepcién de las particulas del instante anterior: {g(ﬁl, 1/N} Si en el instante
i=1

anterior fue ejecutado el algoritmo de localizacién en lugar del de seguimiento, tendremos el

conocimiento del vector de estado, x,_;, en lugar de de las particulas. Por tanto, serd necesario

inicializar éstas, de forma aleatoria, alrededor de dicho vector de estado.
» Paso 2. Prediccion de cada una de las particulas segun el modelo del sistema (3.2).
g(ti) = gg(:),l + vy (3.15)

Noétese que no se conoce el valor del ruido del proceso v, sin embargo, la experiencia nos dara

su distribucién y éste podré ser generado de forma aleatoria.
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= Paso 3. Obtencién de los pesos de las particulas partiendo del conocimiento de las medidas de
energia realizada por el lider y por sus vecinos,z, y del modelo de medida. Es el denominado

"Muestreo secuencial enfatizado””.
wf o« = [plz ) pat 2] (3.16)

N

FEstos pesos son normalizados, por tanto, tras este paso se tendré el conjunto de pesos {wﬁi) } .
1=

tal que va wi =1

= Paso . Realizacién del remuestreo con el objeto de eliminar aquellas particulas cuyo peso
sea tan pequeno, que degradan la estima del estado. Para saber si el proceso de remuestreo es
necesario, se calcula el tamaro efectivo de la muestra, N.f, que nos da una idea del ntimero de

particulas que contribuyen significativamente a la estimacion.
1
Neg = N2
Zz']il (wﬁ”)

Si Nep < Numbrai’, se lleva el remuestreo. Tras este paso, se tendra un nuevo conjunto

, N
de particulas {g(tl)*, 1/N} ‘

(3.17)

con pesos uniformes. El nuevo conjunto de muestras aleatorias
=1

N YN
{Q(Z)*}‘ . se genera remuestreando y reemplazando el conjunto de muestras {Q(Z)}' X de tal
1= 1=

forma que la probabilidad de elegir a una particula estd directamente relacionada con el valor de

su peso, es decir, p(g(ti)*@(tj)) o< ng).

= Paso 5. Estimacién del estado, z,, a partir de las particulas obtenidas en el paso anterior.

| (i)
Ty = g NLt (3.18)
i=1

EKF

= Paso 1. Recepcion de la estimacién del estado en el instante anterior, £,_;, junto con su

covarianza, P . Si en el instante anterior, fue ejecutado un algoritmo de localizacién, dicha
— 4t

covarianza valdra 1.

Donde Numbral €8 un parametro experimental a partir del cual se considera que la degeneracion de la poblacién de

particulas requiere la participaciéon de una fase de remuestreo.



3.3 Descripcion de la solucién propia 71

» Paso 2. Prediccion del estado en el instante actual segin el modelo del sistema (3.2).
z;=F&, 1 +Tuv (3.19)

Noétese que no se conoce el valor del ruido del proceso v, sin embargo, la experiencia nos dara

su distribucién y éste podré ser generado de forma aleatoria.

= Paso 3. Linealizacion local de las funciones no lineales correspondientes a los modelos del sistema
y de medida. En el caso del modelo del sistema existe una relacién lineal entre el estado de dos
instantes consecutivos (como vemos en la ecuacion (3.19)), por tanto, no seré necesaria realizar
dicha linealizacion. Sin embargo, en el caso del modelo de medida si es necesaria realizar la
linealizacion. Para ello se aplica a la funcion h, dada por la ecuacion (3.7), la matriz Jacobiana

de derivadas parciales:

. ohpy . _
g[i,j] ~ Ouy, (Z7) (3.20)

s Paso 4. Calculo de la covarianza de la prediccion del estado P _.

o
p,=EP,  E'+Q (3:21)

= Paso 5. Prediccién de la medida, z,, y de su covarianza, QZt
2, = hiz) (3.22)
P =HP _H +R (3.23)

= Paso 6. Calculo de la covarianza de la prediccién del estado dada la nueva medida, de la ganancia

de Kalman y de la covarianza del estado actual.

La covarianza de la prediccién del estado dada la nueva medida:
H (3.24)

La ganancia de Kalman:

i (e, i +E>71 (3.25)

(3.26)

donde f(.) y h(.) son las funciones no lineales ,y E y ﬁ son las linealizaciones locales de tales

funciones.
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= Paso 7. Actualizaciéon de la estimacion del estado con la nueva medida.

&>

=2 +£t(§t_§t) (3.27)

UKF

= Paso 1. Recepcion de la estimacién del estado en el instante anterior, £,_;, junto con su

covarianza, Bx . Si en el instante anterior, fue ejecutado un algoritmo de localizaciéon, dicha
— Lt—1

covarianza valdra 1.

= Paso 2. Calculo de los puntos sigma que representan la densidad de probabilidad a posteriori

del instante anterior.

Xgl—lzit—l— (n—l_)\)Pwtl) i=n+1,..2n -
m©) A ' (3.28)
= n/\Jr)\

0) _ 2
Wtzll = m + (1 —1a +,8)
WtT(IZ) = Wf_(? = m 1=1,...,2n

donde A = o?(L + k) — L es el pardmetro escalado; o determina la propagacion de los puntos
sigma, y normalmente es un valor pequefio, por ejemplo, 1073; & es el parametro de escalado
secundario, cuyo valor suele ser nulo; y 3 se utiliza para incorporar el conocimiento anterior de

la distribucién, y su valor ¢éptimo para una distribucién gausiana es 2.

= Paso 3. Prediccién de los puntos sigma que representan la densidad de probabilidad a posteriori

del estado, en el instante actual.
& = FOd vee) (3.29)

= Paso 4. Prediccién del estado en instante actual y de su covarianza.

[

n

W Oxg? (3.30)

\&i
Il
L[]

=0
2n ) ' '

P =Y wind -0’ —a)" +Q (3.31)
=0
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= Paso 4. Predicciéon de los puntos sigma que representa la densidad de probabilidad de la medida,

en el instante actual.

7 = h(x\) (3.32)

2n
=0
2n ) ‘ '
p, =y wilz?-z2)2" -2)"+R (3.34)
a i=0

= Paso 6. Calculo de la covarianza de la prediccion del estado dada la nueva medida, de la ganancia

de Kalman y de la covarianza del estado actual.

Calculo covarianza de la prediccién del estado dada la nueva medida:
P =YW -2z -2 (3.35)
i=0

Calculo de la ganancia de Kalman:

=P (3.36)
=z
Célculo de la covarianza del estado actual:
= T
gﬁt _éﬁz _étggtét (337)

T, =2y + K (2,—2)) (3.38)

3.4. Resumen

A lo largo del capitulo, hemos planteado nuestra soluciéon al problema de estima de la trayectoria
de un blanco. Su velocidad variard de manera constante en cada intervalo de muestreo de la senal
acustica emitida por dicho blanco.

Para alcanzar nuestro objetivo, se ha optado por un disefio en cuadricula de la red, formada por

nodos actusticos. Dicho diseno en cuadricula facilita el funcionamiento de la red basado en lider, siendo
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tal nodo aquel que ejecutara el algoritmo oportuno. Para ello, dicho nodo utiliza, a parte de sus medidas,
aquellas realizadas por sus vecinos, mejorando de esta manera la precision de la estimacion.
Finalmente, hemos visto como los algoritmos secuenciales de seguimiento que no suponen un
cardcter lineal del modelo (FP, EKF y UKF) son perfectamente validos para alcanzar el objetivo,
va que con el conocimiento de la estima en el instante anterior y las medidas, realizan una buena
estimacion del estado. Sin embargo, dichos algoritmos necesitan de la inicializacion del estado para
funcionar. La inicializacién es obtenida mediante el algoritmo de localizacién basado en las energias.
Este algoritmo es ejecutado, adicionalmente, en determinados instantes de tiempo con el objetivo de
corregir posibles errores acumulados a lo largo del tiempo por los algoritmos secuenciales. Los algoritmos
de localizacién no acumulan errores ya que estiman el estado con el tnico conocimiento de las medidas.

A continuacion veremos la simulaciones y resultados obtenidos por nuestra solucidn.



Capitulo

SIMULACIONES Y RESULTADOS

A continuacion se muestran los resultado de una serie de simulaciones de la solucion propuesta para
la estima de la trayectoria de un blanco.

Cabe destacar lo complicado que supone la simulacién del sistema debido a la gran cantidad
de pardametros de los que depende y de la interrelacion entre ellos. La idea que se plantea es fijar
un escenario, relativamente sencillo, y mostrar el correcto funcionamiento de la solucion. Dicha
solucién serd implementada con tres algoritmos de seguimiento diferentes: FP, EKF y UKF, haciendo
una pequefia comparacion del error cometido por cada uno de ellos. Ademads, se comprobara el
comportamiento del error con respecto al ruido.

En nuestro escenario, el blanco seguird un movimiento uniformemente acelerado, en el que
la velocidad entre intervalos de muestreo puede ser considerada constante. En las simulaciones
consideraremos que la velocidad méxima serd 15 m/s (velocidad tipica para vehiculos off road).
En cuanto a las trayectorias seguidas por el blanco, se han considerado dos diferentes: rectilinea de
velocidad constante y variable con aceleracién y velocidad aleatorias.

En las simulaciones hemos considerado que los blancos a localizar emiten una onda acustica de
amplitud aleatoria uniformemente distribuida en el intervalo [a;,, ap;]. Se considera que el radio de
cobertura actstica, R.,, permite que todo punto del terreno monitorizado esté cubierto por la cobertura
de al menos 4 nodos (ver Figura 3.4).

Por otro lado, se considerard que el radio de alcance RF, R, r, es tal que un nodo es capaz de
comunicarse con los 8 nodos mas cercanos.

La red esta formada por N sensores equiespaciados distribuidos a lo largo de una cuadricula. Con

esta configuracion y considerando un Rca de 71 metros, es posible cubrir una zona de 400x400m? con

75
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64 sensores.

En primer lugar, se mostraran los resultado para dos trayectorias diferentes rectilineas (una vertical
y otra transversal) en las que el blanco lleva una velocidad constante igual a 15 m/s. En segundo lugar,
observaremos una simulacién en la que el blanco seguird un movimiento uniformemente acelerado. La
velocidad entre intervalos de muestreo podra ser considerada constante, pero de un intervalo a otro varfa
de forma aleatoria, teniendo un valor medio de 15 m/s. Esta simulaciéon dara lugar a una trayectoria
totalmente aleatoria. Por ultimo, tendremos una visiéon del comportamiento de la solucién frente a
diferentes valores de ruido.

La energia de ruido méxima en el sistema es fijada al valor que mediria un nodo si el blanco
estuviera emitiendo su amplitud acdstica minima, aj,, y estuviera situado al limite del R., de dicho
nodo. Es decir, estamos fijando el maximo del ruido en el peor caso posible y, por tanto, la relaciéon
senal a ruido (Signal to Noise Ratio, SNR) minima. En cualquier otro caso (menos ruido, blanco més

cercano al nodo o mayor energia emitida por el mismo), la SNR captada por el nodo seria mayor.

SNRminima [dB] = Sminima [dB] - Nmaxima [dB} (41)

2
Ao
minima — 4.2
: (7) )

siendo Spinima la energia minima que captaria un nodo si el blanco estuviera situado al borde su zona

de cobertura (distancia = R.,) y este estuviera emitiendo su minima energia actstica (aj). Sminima
es la anterior energia en dBS. Nyazima €8 la energia méxima de ruido fijada en el sistema (en dBs).

A continuacion, se muestran las diferentes simulaciones realizadas.

4.1. Trayectoria Vertical

En esta simulacién el blanco sigue una trayectoria rectilinea en direccién vertical, con velocidad
constante igual a 15 m/s. La SNR minima se fija a 10dB.

En la figura 4.1, observamos la trayectoria seguida por el blanco y la trayectoria estimada por
nuestra solucion utilizando cada uno de los algoritmos de seguimiento elegidos (FP, EKF, UKF). Cabe
destacar como la mayor diferencia entre la trayectoria seguida y la trayectoria estimada se produce en
los instantes de mayor SNR, es decir, cuando la distancia del blanco al nodo més cercano es maxima.

La figura 4.2 muestra el error cometido a lo largo de la trayectoria por nuestra solucién empleando

los tres algoritmos de seguimiento.



4.1 Trayectoria Vertical
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Figura 4.2: Error cometido por cada uno de los algoritmos para una trayectoria vertical.

La Tabla 4.1 muestra el error medio, medido en metros, cometido por nuestra solucién, empleando

cada uno de los algoritmos de seguimiento propuestos.

Tabla 4.1:
FP EKF UKF
0,30552 | 0,50248 | 0,11848

Vemos como el error medio, en los tres casos, se encuentra en unos valores mas que aceptables. Sin

embargo, mas que el error medio, nos interesa conocer las funciones de distribucién y de densidad de

probababilidad del error para cada algoritmo. Estas las podemos observar en la figura 4.3

La funcién de distribucién representa la probabilidad de que el error esté por debajo de un

determinado umbral, €, mientras que la funcién de densidad representa la probabilidad del error.

Por tanto, en tales graficas podemos observar tanto el error maximo, como el error méas probable.
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Figura 4.3: Funcién de distribucion y de densidad del error para una trayectoria vertical.
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4.2. Trayectoria Transversal

En esta simulacién el blanco sigue una trayectoria rectilinea en direccion transversal, con velocidad

constante igual a 15 m/s. La SNR minima se fija a 10dB.
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Figura 4.4: Trayectoria transversal sequida por el blanco y estimada por los diferentes algoritmos.

En la figura 4.4, observamos la trayectoria seguida por el blanco y la trayectoria estimada por

nuestra solucion utilizando cada uno de los algoritmos de seguimiento elegidos (FP, EKF, UKF).

Al igual que ocurria con la trayectoria vertical la mayor diferencia entre la trayectoria seguida y la

trayectoria estimada se produce en los instantes de mayor SNR, es decir, cuando la distancia del blanco

al nodo més cercano es maxima. La Tabla 4.2 muestra el error medio, medido en metros, cometido
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Bl [ TS
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Error UKF
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Figura 4.5: Error cometido por cada uno de los algoritmos para una trayectoria transversal.

Tabla 4.2:
FP EKF UKF
0,4333 | 0,57233 | 0,12491
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por nuestra solucién, empleando cada uno de los algoritmos de seguimiento propuestos. Vemos como el
error medio, en los tres casos, es similar al calculado en la trayectoria vertical, como era de esperar. En
este caso, también nos interesa conocer las funciones de distribucién y de densidad de probababilidad
del error para cada algoritmo. Estas las podemos observar en la figura 4.6.
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Figura 4.6: Funcidon de distribucion y de densidad del error para una trayectoria transversal.

Como hemos explicado con anterioridad, la funcién de distribucién representa la probabilidad de que
el error esté por debajo de un determinado umbral, €, mientras que la funcién de densidad representa
la probabilidad del error.Por tanto, en tales graficas podemos observar tanto el error maximo, como el

error mas probable.
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4.3. 'Trayectoria Aleatoria

En esta simulacién el blanco sigue un movimiento uniformemente acelerado. La velocidad entre
intervalos de muestreo puede ser considerada constante, pero de un intervalo a otro varia de forma
aleatoria, teniendo un valor medio de 15 m/s. La trayectoria, por tanto, puede ser considerada aleatoria.

La SNR minima se fija, también, a 10dB.

TRAYECTORIA SEGUIDA POR EL BLANCO

TRAYECTORIA ESTIMADA,
400 T T T T T T : .

* * + + * # Trayectoria 230k ............ T@Em”a FP . ...........
350 * Sensores | : Trayectoria UKF :
+ + * + * + * + 2201 - Trayectoria EKF
300 b 4 Trayectaria BLANCO
* * * + * * * + 210 : :
250 - B 200
'z * g
5 om0} . T 190
£ ¥ £
= =
150k | 180
* 170
100 - B
+ + * * * + * * 160
o i 150 5
+ + + + + + + + :
il L L I L L L I A 1 L i L
] a0 100 150 200 250 300 350 400 a0 100 150 200 250 300
# [metros] # [metros]

Figura 4.7: Trayectoria aleatoria seguida por el blanco y estimada por los diferentes algoritmos.

En la figura 4.7, observamos la trayectoria seguida por el blanco y la trayectoria estimada por
nuestra solucion utilizando cada uno de los algoritmos de seguimiento elegidos (FP, EKF, UKF). En la
figura 4.8 vemos como, segun avanza el blanco, el error va aumentando ligeramente. Esto es debido a
que la velocidad de éste va aumentando. Esto se observa de forma mas pronunciada en el EKF. Este es
el algoritmo que peor se adapta a cambios més abruptos del estado del blanco debido a la linealizacion
que hace del modelo de medida no lineal.
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Figura 4.8: Error cometido por cada uno de los algoritmos para una trayectoria aleatoria.

La Tabla 4.3 muestra el error medio, medido en metros, cometido por nuestra solucién, empleando

cada uno de los algoritmos de seguimiento propuestos.
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Tabla 4.3:
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Figura 4.9: Funcidn de distribucion y de densidad del error para una trayectoria aleatoria.




4.4 Estudio del Ruido 83

A pesar de la aleatoriedad de la trayectoria, el error medio sigue manteniéndose en valores
aceptables. En la figura 4.9 podemos observar las funciones de distribucién y densidad de probabilidad
del error para cada algoritmo.

Como hemos explicado con anterioridad, la funcién de distribucién representa la probabilidad de que
el error esté por debajo de un determinado umbral, €, mientras que la funcién de densidad representa
la probabilidad del error. Por tanto, en tales gréaficas podemos observar tanto el error maximo, como

el error més probable.

4.4. Estudio del Ruido

Por altimo, realizamos un pequeiio estudio del comportamiento de nuestra solucién con el ruido.
Para ello, fijamos distintos valores de SNR minima y medimos, para cada valor, el error medio que se
comete cuando el blanco sigue una trayectoria rectilinea en direccion vertical, con velocidad constante

igual a 15 m/s. Dicho estudio se hace empleando cada uno de los algoritmos de seguimiento.
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Figura 4.10: Error medio frente distintos valores de SNR minima.

La figura 4.10 muestra como, tanto con el FP, como con el EKF y el UKF, el error disminuye al
aumentar la SNR. Este era el resultado esperado, un aumento de la relacion sefial a ruido implica que
la medida realizada por los sensores es de mayor calidad produciéndose, por tanto, una estima de la
posicién maés precisa. Parece que el EKF es algo mas sensible a variaciones de ruido, mientras que la

respuesta del UKF es algo mds estable que la del resto de algoritmos.

4.5. Resumen

Con las simulaciones expuestas en este capitulo, no pretendemos dar unos resultados exhaustivos

de errores sino, simplemente, mostrar el correcto funcionamiento de la solucién propuesta.
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Hemos visto como se estima de forma adecuada la trayectoria del blanco, el cual es capaz de seguir
diferentes caminos. En todos los casos el error se mantiene en valores relativamente bajos.

Haciendo una pequena comparativa de los tres algoritmos de seguimiento que podriamos utilizar
en nuestra solucién, podemos decir que el UKF es el que nos ofrece el menor error y el mejor
comportamiento frente al ruido. Por otro lado, el EKF es el algoritmo que ofrece los peores resultados.
Esto parece ser lo esperado ya que el algoritmo EKF s6lo es capaz de realizar una aproximacion de
primer orden del sistema no lineal, mientras que el UKF permite obtener una representacion de segundo
orden.

Por otra parte, también observamos que el UKF presenta mejores resultados que el FP. Esto es
debido a que el ruido generado en las simulaciones es gausiano y, por tanto, las hipotesis estadisticas
tomadas por las variantes del filtro de Kalman son completamente validas. E1 FP, por el contrario, no
asume ninguna distribucién estadistica de los datos lo que le lleva a tener un error medio algo mayor

que el UKF.
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Capitulo

CONCLUSIONES

El objetivo final del proyecto ha sido proponer una serie de estrategias que deriven en una solucién
valida para el problema de estima de la trayectoria seguida por un blanco, mediante la utilizacién de
redes de sensores.

El desarrollo e implementacién de la solucién nos ha permitido extraer una serie de conclusiones

que se exponen a continuacion:

= FEn la actualidad existe un creciente interés en las tecnologias de localizaciéon y seguimiento
de blancos en movimiento debido al gran demanda de aplicaciones basadas en ellas. Aunque,
tanto en la localizacién como en el seguimiento, el objetivo es estimar la posiciéon de un blanco,
la informaciéon que se dispone en cada uno de ellos para alcanzar el objetivo es distinta.
La localizacién estima la posicién sin el conocimiento de la posicién en instantes anteriores.
Unicamente dispone de alguna medida realizada sobre al blanco. Por el contrario, el seguimiento,
ademas de la medida, dispone de la posicién en instantes pasados, teniendo, por tanto, un caracter
secuencial. Esta diferencia nos hace distinguir entre los algoritmos de localizacién y los algoritmos

de seguimiento.

= Las redes inalambricas de sensores distribuidas constituyen una buena plataforma para resolver
tanto la localizacidon y como el seguimiento. Estas redes estdn formadas por dispositivos pequenos
y baratos, que cuentan con sensores integrados ,y que poseen capacidad de procesado e
intercomunicacién. Las caracteristicas de estos nodos hacen que este tipo de redes sean 6ptimas
para la resoluciéon del problema. Sin embargo, también cuentan con otra serie de caracteristicas,

entre las que se encuentra la escasa energia de la que disponen, que se deben tener en cuenta a
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la hora de disefiar las diferentes estrategias.

El modelo de espacio de estados es perfectamente valido para modelar el problema de la
localizacion y el seguimiento. Las propiedades cinemdticas del blanco son introducidas en un
vector que representa el estado del sistema/blanco. Ademés, se cuenta con el modelo del sistema
(o modelo de movimiento) que representa la relacion entre la posicién del blanco en instantes
consecutivos, v el modelo de medida, que relaciona la posicién actual con la medida realizada

sobre dicho blanco.

Se ha realizado un estudio de diferentes algoritmos de localizacién y seguimiento ya existentes
que, basados en el anterior modelo de espacio de estados, resuelven el problema. En dicho estudio
hemos distinguido entre los algoritmos que no asumen ningan tipo de distribucién estadistica de
los datos y que hemos denominado Tipo I, y, por otro lado, aquellos que asumen la distribucién

normal de los mismos, denominandolos Tipo I1.

Entre los algoritmos de localizacién, se han descrito el Filtro de Particulas como ejemplo de
algoritmo Tipo I y el algoritmo basado en la energia actstica como ejemplo de algoritmo Tipo
11, Entre los algoritmos de seguimiento, se han descrito el Filtro de Particulas en su version
secuencial como ejemplo de algoritmo Tipo I y el filtro de Kalman, junto con alguna de sus
variantes no lineales (EKF y UKF), como ejemplos de algoritmo Tipo II. Tanto el disefio de la

red, como las caracteristicas del escenario, nos llevan a la eleccién de un algoritmo u otro.

Una de la estrategias propuestas es el despliegue en cuadricula de la red, de tal manera que la
distancia entre los nodos nos permita cubrir de manera adecuada el terreno a monitorizar. Se
cubre de manera adecuada ya que cualquier punto del terreno estd cubierto por la cobertura del
sensor de, al menos, cuatro nodos de la red. Este aspecto es fundamental para nuestra solucion
ya que para obtener una buena estima de la posicién se usa la medida de, al menos, cuatro
nodos. Por supuesto, es fundamental limitar el gasto energético debido a las comunicaciones
inalambricas, permitiendo que cualquier nodo tnicamente pueda comunicarse con un pequeno

conjunto de nodos de la red que se denominan vecinos.

Otra de las estrategias fundamentales de nuestra solucién es el funcionamiento de la red basado en
lider. El nodo lider utilizara su medida y la de sus vecinos para estimar el estado del blanco. Dado

que el lider sera el nodo més cercano al blanco, las medidas utilizadas serédn las mas adecuadas
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para obtener una buena estima. En cualquier instante, cualquier nodo de la red puede llegar a

convertirse en lider.

= Un nodo de la red puede llevar integrados uno o varios tipo de sensores. El tipo de sensor nos
dice el tipo de medida que se obtiene del blanco. Es decir, nos fija el modelo de medida. Las
caracteristicas de dicho modelo de medida nos llevara a elegir los algoritmos de localizacion y
seguimiento a utilizar. En nuestro caso, hemos optado por sensores actisticos ya que son sencillos
y baratos. Gracias a estos sensores acusticos se obtienen medidas de la energia acistica emitida
por el blanco, siendo dicha medida inversamente proporcional al cuadrado de la distancia entre

el sensor y el blanco. Es decir, existe una relacién no lineal entre la medida y la posiciéon.

» Los algoritmos secuenciales de seguimiento que no suponen un caracter lineal del modelo (FP,
EKF y UKF) son perfectamente validos para alcanzar el objetivo, ya que con el conocimiento
de la estima en el instante anterior y las medidas, realizan una buena estimacién del estado.
Sin embargo, dichos algoritmos necesitan de la inicializacion del estado para funcionar. La
inicializacién es obtenida mediante el algoritmo de localizacién basado en las energias. Este
algoritmo es ejecutado, adicionalmente, en determinados instantes de tiempo con el objetivo de
corregir posibles errores acumulados a lo largo del tiempo por los algoritmos secuenciales. Los
algoritmos de localizacién no acumulan errores en estimaciones pasadas ya que la estima actual

del estado se realiza con el tnico conocimiento de las medidas.

s Tras la implementacién de la solucién y la realizacién de una serie de simulaciones vemos como
las estrategias propuestas resuelven el problema de estima de la trayectoria seguida por un blanco
en movimiento. La implementacion se realiza con tres algoritmos de seguimiento diferentes (FP,
EKF, UKF). No se pretende hacer una comparativa exhaustiva de tales algoritmos, sino demostrar
que con los tres se obtienen resultados aceptables y que la eleccién de uno u otro dependera de

a cual se adapten mejor las caracteristicas del sistema.

5.1. Futuras lineas de investigacion
Del presente trabajo se desprenden una serie de posibles futuras lineas de investigacion que se
exponen a continuacién:

= Generalizacion de la solucion propuesta a cualquier tipo de sensor integrado en los nodos e incluso

combinacién de distintos tipos de medidas para optimizar la estima de la posicién.
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= De la trayectoria estimada se pueden obtener ciertos parametros que permiten distinguir entre
distintos tipos blanco. Por tanto, es posible la integracién de nuestra solucién de estima de la

trayectoria en un algoritmo de clasificacién.
s Establecimiento de soluciones concretas de comunicacion entre los nodos.

» Estudio profundo del consumo de recursos (energia, ancho de banda, etc.) para su posible

optimizacion.
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APENDICE

PRESUPUESTO DEL PROYECTO

A continuacion, se justificara el presupuesto global necesario para la realizacién del Proyecto Fin
de Carrera. Se deben tener en cuenta los costes imputables tanto a gasto de personal como de material,

por lo que desglosaremos el presupuesto en tales apartados.

A.1. Costes de material

En los costes de material se incluyen tanto gastos debidos al software (SW) utilizado, como al
hardware (HW). También son incluidos los gastos derivados del material de oficina y gastos varios no

atribuibles.

Tabla A.1: Costes de material

HW: Ordenador de gama media | 700 €
SW: Matlab 1.100 €
Material de Oficina 150 €
Gastos varios 200 €
Coste Total 2.150 €

En la Tabla A.1, podemos observar como los costes de material ascienden a 3.150 €. En dicho
presupuesto estan incluidos los siguientes gastos: la compra de un ordenador de gama media, la
compra de las licencias necesarias para el SW utilizado (Matlab), la compra de material de oficina

(boligrafos, papel, fotocopias, impresiones, encuadernaciones, etc.) y diversos gastos no atribuibles
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(llamadas teléfonicas, desplazamientos, etc.).

A.2. Costes de Personal y Direcciéon

Para realizar los célculos necesarios para estimar los costes de personal, debemos conocer las

distintas fases que ha tenido el proyecto, asi como las horas empleadas en cada una de ellas.

Tabla A.2: Fases del Proyecto

Fase 1 Definicién objetivos del proyecto 75 horas
Fase 2 Documentacién 100 horas
Fase 3 Desarrollo del software 250 horas
Fase 4 Pruebas realizadas 170 horas

Fase 5 | Redaccién de la memoria del proyecto | 180 horas

Tiempo Total 775 horas

Una vez deducido el tiempo total destinado al desarrollo del proyecto (775 horas), para obtener
el coste derivado, es necesario tener en cuenta los honorarios correspondientes a un ingeniero de
telecomunicacién. Segin el Baremo de honorarios orientativos para trabajos profesionales en 2004
publicado por el Colegio Oficial de Ingenieros de Telecomunicaciones, [21], el coste de una laboral
de un ingeniero de telecomunicaciones asciende (para el 2004) a 70 € /hora. Esto supone un coste
de personal de 24.412 €para las 775 horas trabajadas (aplicando un factor de correccion de 0.45).
Adicionalmente, es necesario anadir el coste derivado de la direccion del proyecto, llevada a cabo por
el Dr. Francisco-Javier Gonzalez Serrano, que empled aproximadamente unas 230 horas, lo que supone
un coste de 7.245 €.

El coste total debido al personal y la direccidon se muestra en la Tabla A.3.

Tabla A.3: Costes de Personal y Direccion

Coste de Personal || 24.412 €

Coste de Direccién || 7.245 €

Coste Total 31.657 €
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A.3. Presupuesto Total

A partir los datos anteriormente expuestos, el presupuesto total necesario para el Proyecto Fin de

Carrera es de 39.216, 12 €, como muestra la Tabla A.4

Tabla A.4: Presupuesto Total

Concepto Importe

Costes Personal y Direccién 31.657 €

Costes material 2.150 €
Base imponible 33.807 €
LV.A. (16%) 5.409,12 €

TOTAL 39.216,12 €
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APENDICE

ACRONIMOS

PDF Probability Density Function
FP Filtro de Particulas

EKF Extended Kalman Filter
UKF Unscented Kalman Filter
KF Kalman Filter

UT Unscented Transformation
RF Radio Frecuencia

A /D Analogico / Digital

R., Radio de cobertura acistica,
R, Radio de alcance RF

Ts Periodo de Seguimiento

T; Periodo de Localizacion
SNR Signal to Noise Ratio
SW Software

HW Hardware
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