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Resumen—En el trabajo se presentan simulaciones de una
red inalámbrica de sensores de imagen para el seguimiento de
objetivos móviles basado en la implementación de un filtro de
partículas en forma distribuida. En particular se evalúa el uso
de un modelo de mediciones angulares de azimut y de inclinación
relativo del objetivo a seguir, para la estimación local de la
velocidad y trayectoria del mismo a través de una región bajo la
supervisión de la red. Además se describe el uso de un esquema
de inicialización basado en la resolución por cuadrados mínimos
para mejorar el desempeño del filtro.

I. INTRODUCCIÓN

Una red de sensores consiste de un conjunto de dispositivos
generalmente idénticos, llamados nodos, desplegados sobre un
región geográfica de interés, que se usa para la medición y
monitoreo de diversos fenómenos físicos, o para la detección
y seguimiento de eventos, en forma cooperativa y coordinada.
Los nodos que conforman la red pueden estar interconectados
entre sí mediante una estructura de malla, o bien siguiendo un
esquema jerárquico del tipo arborescente con nodos cabecera
que reciben la información sensorial de varios otros nodos,
información que luego remiten hacia un nodo central para el
procesamiento de la misma [1], [2], [3], [4].

Los eventos a medir pueden ser del tipo extendido, como
por ejemplo cuando se desea analizar la temperatura, humedad,
o radiación solar en toda una región de interés, o ser localiza-
dos, como en el caso en que se busca determinar la aparición
o evolución de eventos móviles dentro del área de cobertura
de la red. Este segundo tipo de situaciones son de gran interés
en diversas aplicaciones, tales como el control demográfico
de especies animales, detección temprana y seguimiento de
situaciones de riesgo ambiental (por ejemplo el monitoreo de
focos de incendios forestales), monitoreo de tráfico urbano,
etcétera.

El procesamiento de la información sensorial puede reali-
zarse genéricamente de dos maneras: centralizada o distribuida.
En una red centralizada los nodos (fuentes) solamente proveen
información que es transmitida a una unidad de procesamiento
central (sumidero). Por el contrario, en el procesamiento
distribuido los nodos no sólo proveen la información sensorial
sino que también realizan parte del procesamiento de la misma
en forma cooperativa, usando el poder computacional de cada
nodo. La suposición básica es que cada nodo en la red puede
explotar la información recibida para optimizar las futuras

acciones de censado y manejar los limitados recursos de
procesamiento y comunicación eficientemente.

Un ejemplo típico de aplicación usando procesamiento
cooperativo de la información en redes inalámbricas de senso-
res puede ser localización y seguimiento de objetos móviles en
forma colaborativa. Los nodos desplegados geoespacialmente
colectan señales desde un objetivo en movimiento u otra enti-
dad dentro de su área de cobertura y comunica la información
sobre el mismo con otros nodos vecinos para ubicar al objeto.
Dependiendo del campo de aplicación el objeto a seguir puede
ser animales, vehículos, o personas. Los sensores utilizados
en tales aplicaciones son generalmente cámaras (sensores de
imágenes).

En aplicaciones de seguimiento, la formulación del proble-
ma implica la medición y observación del estado del evento,
cuya evolución temporal/espacial puede ser modelada como
un proceso estocástico, que dependiendo de los sensores a
utilizar, puede ser no lineal y no gaussiano [5], [6], [7]. Un
modelo válido para las observaciones es el empleo de medi-
ciones angulares relativas del objetivo a seguir, respecto de la
posición de cada nodo, lo implica una ecuación no lineal en la
observación y una distribución de probabilidad a posteriori no
gaussiana. Bajo estas consideraciones la estimación de estado
puede ser realizada mediante técnicas de filtrado bayesianos,
más específicamente implementaciones secuenciales de Monte
Carlo, como filtro de partículas [14].

La utilización de cámaras pueden expandir el horizonte tra-
dicional de aplicaciones de monitoreo a través de un aumento
del campo de visión [4], en donde es posible percibir el entorno
desde diferentes y dispares puntos de vista. El solapamiento
de observaciones simultáneas puede ayudar al mejoramiento
del monitoreo del entorno.

En este trabajo, consideramos a una red descentralizada de
cámaras para realizar tareas de estimación a traves de proce-
samiento y comunicaciones locales. La contribución de este
trabajo es la implementación simple de un filtro de partículas
en forma distribuida para realizar tareas de estimación de las
posiciones de un objeto en movimiento utilizando sensores de
imagen.

El trabajo está organizado de la siguiente manera: La for-
mulación del problema de seguimiento de un móvil mediante
una red de sensores, así como su descripción matemática,
es el objeto de la Sección II. En la Sección III se analiza



los problemas de inicialización de la red de sensores y de
transferencia de liderazgo del clúster de seguimiento, dentro
del contexto de métodos de filtrado de partículas adaptados a
una red distribuida. Los resultados de diversas simulaciones
numéricas se describen en la Sección IV. Finalmente, las
conclusiones se exponen en la Sección V.

II. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Comenzamos asumiendo que N nodos están desplegados
aleatoriamente sobre una área, con posiciones preestablecidas
(xis, y

i
s, z

i
s), i ∈ {1..N}. Cada uno de estos nodos está equi-

pado con un sensor de imágenes omnidireccional de modo tal
que pueden captar objetos en cualquier posición angular pero
dentro de un radio determinado por la resolución de la cámara.
Es decir, el alcance de cada nodo sensor es finito, y asumido
idéntico para todos los nodos. A su vez, los nodos poseen
limitaciones en el rango de comunicación. Esto determina que
solo pueden transferir información a nodos que están a su
alcance de capacidad de transmisión (nodos vecinos). Se asume
además un procesamiento previo de las imágenes como los
presentados en [8], [9], para realizar la detección del objeto y
la determinación de la posición angular del mismo en relación
a la posición del nodo.

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

En el seguimiento de objetos móviles los modelos son
típicamente lineales en la dinámica del estado [10], pero
no-lineales en el modelo de medición, como es el caso de
observaciones angulares [11].

II-A. Modelo dinámico

En el contexto de móviles maniobrando lentamente, con-
sideramos un modelo de velocidad casi constante [12] [13].

El vector de estado x representa las coordenadas (x, y, z)
y las velocidades (ẋ, ẏ, ż) del móvil en el espacio.

x
.
= [x y z ẋ ẏ ż]T (1)

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

xk+1 = Fxk + Γνk (2)

donde F es la matriz de movimiento y Γ es la matriz de ruido
de transición para un intervalo de muestreo T.

F =


1 0 0 T 0 0
0 1 0 0 T 0
0 0 1 0 0 T
0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 1

 (3)

Γ =


T 2/2 0 0

0 T 2/2 0
0 0 T 2/2
T 0 0
0 T 0
0 0 T

 (4)

νk ∼ N (0, Q) es el ruido de proceso.

II-B. Modelo de medición

Las observaciones disponibles en el instante k son medi-
ciones de ángulos provenientes de un conjunto formado por
Mk nodos cercanos al móvil.

yk = h(xk) + ωk (5)

donde ωk es un ruido gaussiano independiente con media cero
con varianza σ2

θ y

h(xk) =

 θ0
k
...
θMk

 (6)

donde:

θik = (θik, φ
i
k) (7)

siendo θik = arctan(yk− yiks /xk−xiks ) es el ángulo de direc-
ción azimutal y φik = arctan(zk − ziks /yk − yiks ) es el ángulo
de inclinación, ambos medidos desde el nodo {i; i ∈M}. En
la figura 1 se ilustra la geometría de 3 nodos(verde) siguiendo
la trayectoria de un objeto(azul).
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Figura 1: Geometría de 3 nodos siguiendo un objeto.

III. FILTRO DE PARTÍCULAS DISTRIBUIDO

Inicialmente el movimiento o presencia de un objeto activa
el mecanismo de detección en los nodos. El primer nodo que
detecta el movimiento es usualmente el mas cercano a el.
Este nodo es llamado nodo líder y va a ser el encargado de
llevar a cabo las estimaciones. En cada instante k, el líder
junto con otros nodos (quizás ninguno), que observan el móvil
determinan un conjunto. Este conjunto es llamado clúster y
se conforma alrededor o en las cercanías del objeto. Cada
nodo realiza observaciones y se las transmite al líder, quien
las colecta para llevar a cabo una estimación del estado actual
del móvil. La estimación es realizada usando un filtro de
partículas que corre en cada nodo líder. La Fig. 2 muestra



la simulación de la red estimando la posición de un objeto en
movimiento. La trayectoria del objetivo esta designada con la
línea azul y la estimada con la verde; en color rojo se presenta
la conformación del cluster, acompañando al móvil en su paso
a través de la red.

Figura 2: Clústeres conformados alrededor de la ruta del móvil.

III-A. Inicialización del filtro

Después de que la primera detección es realizada por el
clúster, el líder ejecuta la inicialización del filtro. Esto se
lleva a cabo porque la distribución inicial p(x0) del esta-
do debe ser conocida, bien determinada como información
previa. En muchas aplicaciones esto no es una suposición
valida y las partículas deben ser inicializadas a partir de la
primera información disponible u otra información a priori.
Asumiendo que la distribución del estado inicial es Gaussiana
p(x0) ∼ N (M0,Σ0) entonces solo es necesario estimar sus
parámetros es decir la media M0 y varianza Σ0. Un posible
enfoque para realizar la estimación es usar una estrategia de
mínimos cuadrados donde el objetivo es determinar la distancia
ri desde el nodo i al móvil. El sistema comienza, k = 0, con
observaciones de ángulos (θi) desde los primeros K nodos que
pueden detectar al objeto, cuya posición inicial es (x0, y0, z0).
Las variables están relacionadas trigonométricamente siguien-
do las siguientes ecuaciones:

ri sinφi cosθi = x0 − xis (8)
ri sinφi sinθi = y0 − yis (9)

ri cosφi = z0 − zis (10)

para todo los sensores 1 ≤ i ≤ K. Eliminando las coordenadas
iniciales del objeto nos queda:

ri sinφi cosθi − ri+1 sinφi+1 cosθi+1 = xi+1
s − xis (11)

ri sinφi sinθi − ri+1 sinφi+1 sinθi+1 = yi+1
s − yis (12)

ri cosφi − ri+1 cosφi+1 = zi+1
s − zis (13)

que en forma matricial sería:

A [r1r2 · · · rK ]
T

= B (14)

donde A es (15) y B es (16).
Este es un sistema de ecuaciones sobredeterminado por lo que
no existe una solución única. Por lo tanto podemos encontrar
una solución por mínimos cuadrados que minimice el error
cuadrático:

[ r̂1 r̂2 · · · r̂K ]
T

= (ATA)−1ATB (17)

donde r̂i es el rango estimado. La estimación de las coorde-
nadas del móvil queda entonces:

X̂1 = (r̂1sinφ1cosθ1 + x1
s, r̂1sinφ1sinθ1 + y1

s , r̂1cosφ1 + z1
s)

X̂2 = (r̂2sinφ1cosθ2 + x2
s, r̂2sinφ2sinθ2 + y2

s , r̂2cosφ2 + z2
s)

...
X̂k = (r̂ksinφkcosθk + xks , r̂ksinφksinθk + yks , r̂kcosφk + zks )

(18)
Con lo que solo resta estimar la media y la varianza para
obtener los parámetros de la distribución inicial:

M0 =
1

K

K∑
j−1

X̂j (19)

Σ0 =
1

K − 1

K∑
j=1

(X̂j −Mµ)(X̂j −Mµ)T (20)

III-B. Filtro de partículas

El filtro propuesto aquí es una simple implementación del
filtro de partícula del tipo muestreo de importancia y remues-
treo, descripto en [14], [12]. El estado que no se puede observar
{xk; k ∈ N} es modelado como un proceso de Markov con
una distribución de probabilidad inicial p (x0) ∼ N (M0,Σ0)
y una probabilidad de transición p (xk|xk−1). Se asume que
las observaciones {yk; k ∈ N} son condicionalmente inde-
pendientes en el tiempo dado el proceso xk y la función
de verosimilitud p (yk|xk) [15]. El objetivo principal es la
estimación instantánea del valor de expectación del estado
actual. La función básica del filtro es aproximar la densidad a
posteriori del estado del móvil, dadas todas las mediciones, por
un conjunto de P puntos, {xpk; p ∈ P}, llamados partículas,
con sus correspondientes pesos, ωpk. Lo que implica una
discretización de p(xk|y1:k):

p(xk|y1:k) ≈
P∑
i=1

ωikδ(xk − xik) (21)

donde δ denota la función delta de Dirac. Las partículas y
sus pesos son actualizados recursivamente a medida de que se
disponen de nuevas mediciones. Las partículas se actualizan
usando la ecuación de estado en tiempo discreto (2) distribuida
de acuerdo a la densidad de transición:

xik ∼ p(xk|xik−1,yk) (22)

Para solucionar el problema de degeneración de las partículas
se utiliza un esquema de remuestreo. Esto elimina muestras
con bajos pesos de importancia y replica muestras con alto
peso. El resultado son muestras independientes idénticamente
distribuidas uniformemente {xik, ω

p
k} → {x̂ik, ω̂ik}, ω̂ik = 1/P .

Por lo tanto la estimación del estado se obtiene por el cálculo
de la expectación:

x̂k = E {xk|yk} =

P∑
i=1

ω̂ikx̂
i
k (23)

En la Fig. 3 se ilustra 200 muestras (partículas) obtenidas
desde la densidad a posteriori de la estimación de la posición
en un gráfico de dispersión. En el mismo se puede observar
trayectoria estimada (verde) por la red de sensores y la real



A=



sinφ1 cosθ1 −sinφ2 cosθ2 0 · · · 0
sinφ1 sinθ1 −sinφ2 sinθ2 0 · · · 0
cosφ1 −cosφ2 0 · · · 0

0 sinφ2 cosθ2 −sinφ3 cosθ3 · · · 0
0 sinφ2 sinθ2 −sinφ3 sinθ3 · · · 0
0 cosφ2 −cosφ3 · · · 0
0 0 0 · · · −sinφK cosθK
0 0 0 · · · −sinφK sinθK
0 0 0 · · · −cosφK


(15) B=



−x1
s + x2

s

−y1
s + y2

s

−z1
s + z2

s

−x2
s + x3

s

−y2
s + y3

s

−z2
s + z3

s
...

−xK−1
s + xKs

−yK−1
s + yKs

−zK−1
s + zKs


(16)

(azul) para diferentes instantes de tiempo. Las líneas que
parten desde los nodos lideres indican las observaciones de
ángulo (línea a trazos) y las posiciones estimadas (las líneas
continuas.)

Figura 3: Muestras de la distribución de densidad a posteriori en la
estimación de la posición de un objeto para diferentes instantes de
tiempo.

III-C. Transferencia del liderazgo

Se asume que el nodo mas cercano al objeto móvil puede
medir con mejor precisión que el resto. Como así también
que cada nodo posee el conocimiento de su propia ubicación
geográfica y la de sus vecinos. Dado la estimación actual de la
posición del móvil, se desea incrementalmente actualizar esta
información transfiriendo el liderazgo a un nodo mas adecuado
para llevar a cabo la tarea de filtrado [16].

La decisión de la selección del nuevo líder se realiza sin
el conocimiento explicito de las mediciones que este pueda
aportar sino en base a su ubicación con respecto a la estimación
de la posición. De esta manera, el nuevo líder es determinado
en base a su posición relativa a la estimación. A causa del
movimiento del objeto el líder mas apropiado tiene que ser
también una función del tiempo. Por lo tanto, en cada instante
k, el líder utiliza su estimación de la distribución a posteriori
para elegir un nuevo nodo líder al tiempo k + 1 de acuerdo a
su ubicación.

Sea Λ(l) el conjunto de nodos vecinos al nodo líder l
que pueden comunicarse directamente con el en un solo lazo.

Sea (x̂k+1, ŷk+1, ẑk+1) la ubicación predicha del móvil en
el instante k. Entonces se elige al nodo mas cercano a esta
ubicación como el nuevo líder. Esto es, el nuevo nodo líder l∗
es dado por:

l∗ = arg mı́n
i∈Λ(l)

[
(xis − x̂k+1)2 + (yis − ŷk+1)2 + (zis − ẑk+1)2

]
(24)

Donde (xis, y
i
s, z

i
s) es la coordenada del sensor i. El líder

puede elegirse a si mismo como nuevo líder; pero si no este
debe propagar las partículas de la distribución a posteriori
hacia el nuevo líder. En la Fig. 4 se puede observar el
mecanismo de transferencia del líder, donde el próximo líder
es el mas cercano a la estimación de la posición.

Figura 4: Transferencia del liderazgo hacia el nodo mas cercano a
la estimación de la posición

IV. RESULTADOS DE SIMULACIÓN

En esta sección, presentamos los resultados obtenidos de
la aplicación del filtro de partículas con la utilización de un
modelo de observación angular para el seguimiento de un
objeto dentro de una red de sensores. Para ello se llevo a
cabo una representación de una red de sensores distribuidos
aleatoriamente sobre una región rectangular, con una densidad
de cobertura de 1 nodo cada 10m2. El esquema propuesto es
aplicado al seguimiento de un objeto en movimiento. El ensayo
se realizó generando en forma artificial y controlada, diferentes
tipos de trayectorias para el objeto: trayectoria circular, lineal
y aleatoria, donde el periodo de simulación para cada una
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Figura 5: Trayectorias evaluadas junto con las estimaciones de posición y velocidad correspondientes.

de ellas fue de T = 100. En la figura 5 podemos ver una
ilustración de las tres trayectorias analizadas realizadas por el
objeto dentro de la red, como así también las estimaciones de
velocidad correspondientes.

Para medir el desempeño se generaron n = 100 corridas de
Monte Carlo para cada trayectoria con idénticos estados ini-
ciales y parámetros del modelo para medir la performance del
filtro de partículas. Se propuso un N = 200 como cantidad de
partículas para el filtro. Para cada corrida de simulación y para
cada salto de tiempo k, cuando una estimación fue obtenida,
se cálculo el error en términos de la distancia euclídea entre la
posición estimada y la real posición del objetivo. En las figuras
6 y 7 se observan las medias del error cuadrático medio en la
estimación y su desviación para la estimación de la posición
y velocidad respectivamente, para cada trayectoria analizada
para 100 corridas de simulaciones. Analizando ambas figuras
se puede ver una rápida convergencia del filtro y un bajo
error de estimación. Los resultados cualitativos demuestran que
la estimaciones realizadas siguen al objetivo para diferentes
trayectorias.

V. CONCLUSIÓN

En el trabajo descripto se presentó un esquema de filtro
de partículas distribuido en una red de sensores. Para la
evaluación del mismo se llevaron a cabo simulaciones de una
red inalámbrica de sensores para el seguimiento de objetos
móviles. En particular se evaluó el uso de sensores de ángulo
de orientación y de elevación donde el objetivo es la estimación
en línea de la velocidad y trayectoria de un objeto a través

de una región bajo la supervisión de la red. Se observó la
capacidad del esquema para diferentes tipos de trayectorias.
Trabajos a futuro incluyen evaluaciones de distintos esquemas
de filtrados secuenciales, análisis de transmisión de datos entre
sensores e implementaciones para el seguimiento de múltiples
objetos.
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Figura 6: Media y desviación estándar de los errores en la estimación de la posición para diferentes trayectorias con 100 iteraciones
independientes cada una.
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(a) Trayectoria circular
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(b) Trayectoria lineal
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Figura 7: Media y desviación estándar de los errores en la estimación de la velocidad para diferentes trayectorias con 100 iteraciones
independientes cada una.
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