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Résumé —estimation de la position d’une cible dans un réseau déetap nécessite la connaissance exacte des positionsplearsaDans
ce travail, on traite le probléme de suivi de cible sans cisisaace parfaite des positions des capteurs. Outre lesnafmns échangées entre
les capteurs, on se propose d’exploiter les données résdhés du suivi de la cible pour optimiser I'estimation @inje des positions des
capteurs. Le probléme d’'estimation des positions des gept®njointement avec le suivi de cible est résolu avec ppeoahe variationnelle en
ligne. Il s’agit d’approcher la densité de probabilité jeinles positions des capteurs et de la position de la ciblerafonctionnelle séparable,
en minimisant une divergence de Kullback-Leibler. L'apgre variationnelle s’avere parfaitement adaptée aux aioés d’énergie, inhérentes
aux réseaux de capteurs sans fil, puisque I'implémentatiirilliée de I'algorithme d’estimation ne nécessite géeHange des parametres
d’'une seule gaussienne. Afin d'illustrer les performanekdnéthode proposée, on s’est limité a un modele d’obsenvainaire, basé sur les
mesures de connectivité.

Abstract — The tracking of a moving target in a wireless sensor netweduires exact knowledge of the sensor positions. In thidystu
we propose the problem of simultaneous target tracking andas localization. As the target moves through the netviietld, a series of
measurements between the target and the detecting seasobe @enerated. We exploit these measurements to trackrtet and refine
the localization of the detecting sensors at the same timearfational filtering algorithm is adopted to on-line taekhe problem, which
approximates the joint posterior probability of parametefrinterest by a separable distribution, while minimizthg Kullback-Leibler (KL)
divergence error. The use of the variational method mirésiinter-cluster communication to a single gaussian bigion, and terminates error
propagation. Effectiveness of the proposed algorithmaduated in terms of tracking accuracy, localization prieciswhere a binary proximity
observation model is employed for energy efficiency.

1 Introduction I'état est formé par la position de la cible et les positioas d
capteurs. Contrairement aux approches supervisées,i@e tra

Les réseaux de capteurs sans fil — RCSF — sont en gén@ent conjoint n'impose aucune restriction sur |a trajeetadie
ral déployés pour récupérer des données essentielles pourl@ cible. De plus, en adoptant un modéle d’observation kenai
nombreuses applications, notamment la détection d'iitnys (Mesures de connectivité), aucune contrainte n'est ingsse
la surveillance d'infrastructures critiques, etc. Lesmiées is-  la configuration matérielle des capteurs. Afin d’assurerain t
sues d’un réseau de capteurs, quelque soit le type de captetfiment décentralisé, nous avons adopté une approche par clu
(thermique, optique, ...), sontdénuées de sens en 'abskine  ters dans laquelle les capteurs sont regroupés en pesterdu
formations supplémentaires sur les positions des capfeurs [4], chaque cluster étant gouverne par un seul capteurtéclus
2]. Cependant, en général, les positions des capteurs ne sé¥¢ad, CH) et le reste des nceuds sont des esclaves. Il sagit al
pas parfaitement connues, voire inconnues. Une étape préji’activer a Chaque instant un seul cluster pour le traiterden
lable d’auto-localisation est alors nécessaire. Cetigediour- ~ données. Enfin, le filtrage bayésien est implémenté par une ap
nit une estimation plus ou moins précise selon la densité dé¥oche variationnelle afin d’assurer une compression @éim
capteurs et le type de mesures physiques échangées entredgs statistiques échangees entre les tétes de clusters.
capteurs. Lamélioration de cette estimation peut étrésanv
gée en exploitant les données mesurées lors d'un passage d'u
cible dont la trajectoire est parfaitement connue [3]. Dems 2 Aper(;u du processus ASS
travail, on se propose de corriger I'estimation des pas#tio
des capteurs tout en localisant une cible mobile dont ladraj  Dans cette section, nous présentons une description ¢gg&néra
toire est inconnue. Ce probléme d’auto-localisation etuid s du processus ASS. Comme lillustré dans la Fig. 1, les cap-
de cible simultanésASS) [1] est décrit sous la forme d’'un teurs sont distribués de fagcon aléatoire autour de leursgos
filtrage bayésien d'un systeme dynamique non-linéairef donnitialement estimées. Les décalages sont indiqués piores



cadre non paramétrique. Le principe de la méthode variation

4)  Cible mobile . N , ) r
—  Trajectoire de la cible _ neIIe_conS|ste a ex_p_lorer tout | espace d’état, en apprantria
- g_stltmatlon dte I? tra}galctolr;e de latl cible i densité de probabilité par des fonctionnelles plus simites
-~ Istance entre la cible et le capteur acti P TH 14 A X H A _
<~ Distance entre les capteurs activés fa_u_t, al mstaqtt, I'état caché a estimer est compose de la po
Position de capteur estimée avant ASS sition de la ciblex; et de I'ensemble de positions de capteurs
® _ Position de capteur estimée aprés ASS activésS, = {s!,s2,...,s"}, olim représente le nombre de
- T~ capteurs dans le cluster actif. La position du capté@st sup-
"""" \\\ posée suivre une l@ priori gaussienne, dont la moyengae
\o NN est le résultat d’une estimation préalable (au suivi debéeti
\ etdont la variancg* est proportionnelle a I'erreur de cette esti-

\ mation ou toute autre erreur relative & un mauvais déplaieme

\  Parmi les capteurs actifs, un seul capteur (CH) est séteddio

/ | selon des considérations énergétiques pour implémentfier le

; ST = trage bayésien.

------ / La dynamique de I'état de la cible; est décrite par un

/" modéle de mélange continu de gaussiennes (mean-scale mix-
/ ture). Selon ce modéle, introduit dans [7] pour le suivi glsu

_________ J/ de cible, I'étatx; € R™= suit une distribution gaussienne de
e moyenne aléatoirg, et de matrice de précision aléatoxe.
- g La moyenne suit une marche aléatoire gaussienne, tradlasan
T —— corrélation temporelle de la trajectoire de la cible, et &tnoe
de précision suit une loi de Wishart :
FiG. 1 — lllustration du processus ASS st~ N (st | &, 7)
e~ Ny | p_, (A7)
gueurs des "queues de noeuds". Apres la phase de déplojement At~ Wa(Ae | V) 1)
les capteurs échangent des informations entre eux darss leur K A
périmétres de communicatigp. Par exemple, dansla Fig. 1, le xy ~ Nz | g, (M)

capteurs’ communique avec les autres capteurs dans le cercge les hyperparametrds n et V- sont respectivement la ma
rouge pointillé. Une série d’observatiofis } s | <~: €st u yperp " pectiv

. . S, . . trice de précision de la marche aléatoire, le degré de éhetrt
ainsi recueillie et utilisée pour pré-localiser le capteuret

o " e L T o : la matrice de précision de la distribution de Wishart. Ilaent
ainsi améliorer I'estimation initiale de sa position. Urible

: ! o . de noter que I'aspect aléatoire de la moyenne et de la poécisi
mobilex se déplace arbitrairement, sans aucune contrainte sur

. ) ) ! \ s . mduit une distributiora priori marginale dont le comportement
sa trajectoire ou sa vitesse. A chaque instant d’échamtiige, N o o .
L . . des queues peut étre ajusté d’'une maniére simple selon-les va
seuls les capteurs qui détectent la présence de la ciblefdrm

un cluster actif pour traiter les donné{eé’”}usi_wt“@; conjoin- :iﬂ;g:ses hyperparame_tres_. De plus, une d|_str|but|,on aggueu
L s s permet un suivi efficace de trajectoires préseuiast

tement avec les donne@s“ﬂ}||si,s_j||§7; precedemment Sto- sauts brusques.

ckeés (voir Ie.s_cercles.bleu‘s en Po'rl“!'e da,ns !a F'Q- 1)'@“ Nous étudions le problen&SSen utilisant un modéle d’ob-

tement conjoint consiste a mettre a jour lestimation desi-po. g ation pinaire. Chaque capteur activé fournit un s

tions des capteurs ayant détecté la cible et d'estimer l@OS a0t indiquant la présence ou I'absence d’une cibls gan

dei la cible mc1b|le,. La :[a'”%d un cluster est de:erm}mee\laar périmétre de détection. Le signal binaifeenvoyé par le cap-
relation entre le périmétre de communicatioret le périmetre .\ o<t donc construit de la maniére suivante -

de détectiony;. Par souci d’efficacité énergétique, nous sup- ] . .
posons que le périmétre de communication est deux fois celui yi = { Losi [l - ' 1< )
de la détectiony, = 2v,, ce qui garantit qu’un seul cluster est 0, smon
formé a chgqgg instant et qge_la communication au sein d'ugy, ~i est la portée de détection du captsirDe méme, si le
cluster est limitée dans un délai d’'un seul hop. capteurs’ est dans le cluster activg’/ = 1, sinony® = 0.
Afin de minimiser la consommation de I'énergie et de respec-
o ) ter la bande passante limitée, seuls les esclaves qui autéét
3 Approche variationnelle décentralisée Ia présence de la cible transférent leurs observationgrema
leur téte de cluster (CH) activée. L'effet du canal de traissm
D’un point de vue méthodologique, I'approche variatiofamel sion est modélisé par un bruit additif gaussien. Le sigfal
développée dans [6], permet une prise en compte implicite decu par la téte de cluster et envoyé par le captésuit donc
la propagation des erreurs d’approximation en mettant & joua loi p(z;"|yi) = N(z" | B'yi, o2), ou 5 est le coefficient
les formes approximées des densités de probabilit¢ dans dratténuation du canal ef est la variance du bruit.



Dans la suite, 'ensemble des données recueillies au niveau

du CH a linstantt est noté pae, = {z},_, ., olzf =
e P

i1 m} En raison de la relation déterministe
(2) et de I'indépendance des bruits de canal, la vraiseroblan
de I'état caché s’écrit :
m . m,jF#t
p(zilae, S)=] [N (=" | Byi,02) T NG 18, 02),
i=1 j=1
m,jF#i
i g =\ LT i, i 2 N (207 | Bigid o2
avec p(z;|s;) (20" | By, 00)] (2" | By, 07)]

j=1
et p(z7 %@ =] [N (=" | B'yi, o2). ()
i=1

Selon le modéle de transition (1), I'état caché augmenté d¢
vienta; = (St, o+, s, At). Au lieu d’approcher la distribution
de filtragep(a: | z1.+) par un ensemble de particules pondéré:
(filtrage particulaire), le principe de I'approche varinelle
en ligne consiste a approcher cette distribution par une aut
fonctionnelle plus simple(a;) en minimisant la divergence
de Kullback-Leibler par rapport a la vraie distribution die fi
trage :

q(ou)
D (qllp) = /Q(at)log e | 212) doy 4)
En imposant une forme séparable (non paramétrigie)) =
q(z)q(py)g( M) TT2, a(si) eten minimisant la divergence de
Kullback-Leibler (4) avec les outils du calcul variatiohnen
obtient la procédure itérative suivante [6, 7, 8] :
a(e) cexp (logp(zi anllyy oy )

ou lindice k = 1,...,m + 3 indexe la composante de I'état
augmentey, (positions desn capteurs activés, position de la
cible, sa moyenne et sa précision).

Le point clef de notre contribution est le fait que la mise
a jour de la fonctionnelle approximantéc;) est implémen-
tée d’'une maniére séquentielle en prenant en compte uniqu
ment la distribution précédentgu, ) de la moyenne aléa-
toire. Ainsi, la dépendance temporelle est limitée a la fione
nelle d'une seule composante. Dans un contexte déceairalis
la communication entre deux clusters successifs en charge
la mise a jour de la distribution de filtrage se trouve limité
a I'envoi deq(u,_,) qui représente ainsi la statistique suffi-
sante. De plus, un simple calcul permet de montrer que cet
fonctionnelle est une gaussienne et donc que la commumricati
entre deux CH successifs se résume a I'envoi d’'une moyent
et d’'une covariance. Ainsi, I'approche classique constséa
mettre a jour dans un premier temps les densités de prai@abili
et a les approximer dans un deuxiéme temps n’est plus néce
saire.

4 Simulation et Conclusion

La trajectoire de la cible a été simulée selon une marche
aléatoire dans un chanm0 x 100 m? (voir Fig. 4).400 cap-
teurs ont été déployés d’'une maniere aléatoire, chaquewrapt
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FIG. 2 — Résultat du suivi de cible
90 7 ) o T
@z /@/ O Position réelle de capteur
& @}z@ x Position initiale du déploiment
80l xﬁ *  Position estimée
x—c & )
e Y P
<o Zoe
701 >&® Qﬁ& x@ \® o &, |
«F &% —p ®
O LG & S . Ve . .
goop s s
% & % J/(ﬁz@w f @ &
B @?\g M@é > Xj%
8 50[ “@ g, &~ —® i
o /‘E o8 @/$ "
> & & ? o eg/x\;:/@\?}% %73
I i
o] * : T
Bx
N T L
20 30 40 50 60 70 80

X-Coordonnée (m)

FiG. 3 — Déploiment initial vs. localisation



Erreur d’estimation du suivi
— RMSE d’estimation du suivi | |

' MW

AVUVWW WW

Erreur

N
——
F—
4=
=]
=
==
+—
—+
—F—
>;»

A L) WW
0 50 100 150 200
Temps (s)

10

Erreur initiale du déploiment
—— RMSE initiale du déploiment

Erreur
(6]

0 50 100 150 200 250 300 350 400
Capteur ID

Erreur de la localisation
—— RMSE de la localisation

Erreur
(4]

]
|
0" ot ‘ﬂw | Awuy\’ ‘ A&{M HV‘W Y\m'“ J‘\ "Awh A“,‘”-ML\ ‘\’ \M \U‘. ﬂ’ ,MJ‘A
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Capteur ID

FiG. 4 — Performances de I'algorithme proposé

ayant une portée identique de 1% Les positions des cap-
teurs ne sont pas parfaitement connues. La figure 4 montre |

vraies positions des capteurs et les positions connuéalénit
ment avant I'application de I'algorithm&SS (les lignes bleues
indiquent ces erreurs de localisation). Les hyperparasémt
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kovic, and Tarek Abdelzaher, “Range-free localization
schemes for large scale sensor networks,Prioceedings

of the 9th annual international conference on Mobile com-
puting and networking, 2003.
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dings of the 10th IEEE International Conference on Com-
munications Systems, 2006.

été fixés de sorte que la distribution a priori de la positior{7] J. Vermaak, N.D. Lawrence, and P. Perez, “Variational in

de la cible soit & queues lourded”: = diag([5 5]), A =

diag([1/900 1/900]), 7 = 10. La variance des positions des

capteurs et la variance du bruit du canal ont été fixégs &

diag([1/4 1/4]) eto. = 0.1 respectivement. La figure 4 illustre
les performances de l'algorithme proposé pour le suivi de |
cible méme avec des positions de capteurs inconnues. La fi-

gure 4 montre I'estimation conjointe des positions desaiagt

qui sont dans la région du réseau traversée par la cible. @n no

bien I'amélioration apportée a la localisation des captguiice

aux données récoltées lors du passage de la cible. On reporte
dans la figure 4 les erreurs quadratiques moyennes (RMSE) du
suivi de la cible et de la localisation des capteurs. Afin de li
miter les ressources énergétiques du réseau de captauss, se
les capteurs activés lors du passage de la cible sont lésalis
Ceci explique les pics de la troisieme courbe en rouge qui cor
respondent aux capteurs non activés. La version finale du pa-
pier contiendra plus de simulations afin de quantifier les per

formances de la méthode proposée.
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