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Résumé –L’estimation de la position d’une cible dans un réseau de capteurs nécessite la connaissance exacte des positions des capteurs. Dans
ce travail, on traite le problème de suivi de cible sans connaissance parfaite des positions des capteurs. Outre les informations échangées entre
les capteurs, on se propose d’exploiter les données récoltées lors du suivi de la cible pour optimiser l’estimation conjointe des positions des
capteurs. Le problème d’estimation des positions des capteurs conjointement avec le suivi de cible est résolu avec une approche variationnelle en
ligne. Il s’agit d’approcher la densité de probabilité jointe des positions des capteurs et de la position de la cible parune fonctionnelle séparable,
en minimisant une divergence de Kullback-Leibler. L’approche variationnelle s’avère parfaitement adaptée aux contraintes d’énergie, inhérentes
aux réseaux de capteurs sans fil, puisque l’implémentation distribuée de l’algorithme d’estimation ne nécessite que l’échange des paramètres
d’une seule gaussienne. Afin d’illustrer les performances de la méthode proposée, on s’est limité à un modèle d’observation binaire, basé sur les
mesures de connectivité.

Abstract – The tracking of a moving target in a wireless sensor network requires exact knowledge of the sensor positions. In this study,
we propose the problem of simultaneous target tracking and sensor localization. As the target moves through the networkfield, a series of
measurements between the target and the detecting sensors can be generated. We exploit these measurements to track the target and refine
the localization of the detecting sensors at the same time. Avariational filtering algorithm is adopted to on-line tackle the problem, which
approximates the joint posterior probability of parameters of interest by a separable distribution, while minimizingthe Kullback-Leibler (KL)
divergence error. The use of the variational method minimizes inter-cluster communication to a single gaussian distribution, and terminates error
propagation. Effectiveness of the proposed algorithm is evaluated in terms of tracking accuracy, localization precision, where a binary proximity
observation model is employed for energy efficiency.

1 Introduction

Les réseaux de capteurs sans fil – RCSF – sont en géné-
ral déployés pour récupérer des données essentielles pour de
nombreuses applications, notamment la détection d’intrusion,
la surveillance d’infrastructures critiques, etc. Les données is-
sues d’un réseau de capteurs, quelque soit le type de capteurs
(thermique, optique, ...), sont dénuées de sens en l’absence d’in-
formations supplémentaires sur les positions des capteurs[1,
2]. Cependant, en général, les positions des capteurs ne sont
pas parfaitement connues, voire inconnues. Une étape préa-
lable d’auto-localisation est alors nécessaire. Cette étape four-
nit une estimation plus ou moins précise selon la densité des
capteurs et le type de mesures physiques échangées entre les
capteurs. L’amélioration de cette estimation peut être envisa-
gée en exploitant les données mesurées lors d’un passage d’une
cible dont la trajectoire est parfaitement connue [3]. Dansce
travail, on se propose de corriger l’estimation des positions
des capteurs tout en localisant une cible mobile dont la trajec-
toire est inconnue. Ce problème d’auto-localisation et de suivi
de cible simultanés (ASS) [1] est décrit sous la forme d’un
filtrage bayésien d’un système dynamique non-linéaire, dont

l’état est formé par la position de la cible et les positions des
capteurs. Contrairement aux approches supervisées, ce traite-
ment conjoint n’impose aucune restriction sur la trajectoire de
la cible. De plus, en adoptant un modèle d’observation binaire
(mesures de connectivité), aucune contrainte n’est imposée sur
la configuration matérielle des capteurs. Afin d’assurer un trai-
tement décentralisé, nous avons adopté une approche par clus-
ters dans laquelle les capteurs sont regroupés en petits clusters
[4], chaque cluster étant gouverné par un seul capteur (cluster
head, CH) et le reste des nœuds sont des esclaves. Il s’agit alors
d’activer à chaque instant un seul cluster pour le traitement de
données. Enfin, le filtrage bayésien est implémenté par une ap-
proche variationnelle afin d’assurer une compression optimale
des statistiques échangées entre les têtes de clusters.

2 Aperçu du processus ASS

Dans cette section, nous présentons une description générale
du processus ASS. Comme l’illustré dans la Fig. 1, les cap-
teurs sont distribués de façon aléatoire autour de leurs positions
initialement estimées. Les décalages sont indiqués par leslon-
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FIG. 1 – Illustration du processus ASS

gueurs des "queues de noeuds". Après la phase de déploiement,
les capteurs échangent des informations entre eux dans leurs
périmètres de communicationγc. Par exemple, dans la Fig. 1, le
capteursi communique avec les autres capteurs dans le cercle
rouge pointillé. Une série d’observations{zi,j}‖s

i−s
j‖6γi

c
est

ainsi recueillie et utilisée pour pré-localiser le capteursi, et
ainsi améliorer l’estimation initiale de sa position. Une cible
mobilex se déplace arbitrairement, sans aucune contrainte sur
sa trajectoire ou sa vitesse. A chaque instant d’échantillonnage,
seuls les capteurs qui détectent la présence de la cible forment
un cluster actif pour traiter les données{zi,x

t }‖s
i−xt‖6γi

s
conjoin-

tement avec les données{zi,j}‖s
i−s

j‖6γi
c

précédemment sto-
ckés (voir les cercles bleus en pointillé dans la Fig. 1). Le trai-
tement conjoint consiste à mettre à jour l’estimation des posi-
tions des capteurs ayant détecté la cible et d’estimer la position
de la cible mobile. La taille d’un cluster est déterminée parla
relation entre le périmètre de communicationγc et le périmètre
de détectionγs. Par souci d’efficacité énergétique, nous sup-
posons que le périmètre de communication est deux fois celui
de la détectionγc = 2γs, ce qui garantit qu’un seul cluster est
formé à chaque instant et que la communication au sein d’un
cluster est limitée dans un délai d’un seul hop.

3 Approche variationnelle décentralisée

D’un point de vue méthodologique, l’approche variationnelle
développée dans [6], permet une prise en compte implicite de
la propagation des erreurs d’approximation en mettant à jour
les formes approximées des densités de probabilité dans un

cadre non paramétrique. Le principe de la méthode variation-
nelle consiste à explorer tout l’espace d’état, en approximant la
densité de probabilité par des fonctionnelles plus simples. En
fait, à l’instantt, l’état caché à estimer est composé de la po-
sition de la ciblext et de l’ensemble de positions de capteurs
activésSt = {s1

t , s
2
t , . . . , s

m
t }, oùm représente le nombre de

capteurs dans le cluster actif. La position du capteursi est sup-
posée suivre une loia priori gaussienne, dont la moyenneŝi

est le résultat d’une estimation préalable (au suivi de la cible)
et dont la varianceηi est proportionnelle à l’erreur de cette esti-
mation ou toute autre erreur relative à un mauvais déploiement.
Parmi les capteurs actifs, un seul capteur (CH) est sélectionné
selon des considérations énergétiques pour implémenter lefil-
trage bayésien.

La dynamique de l’état de la ciblext est décrite par un
modèle de mélange continu de gaussiennes (mean-scale mix-
ture). Selon ce modèle, introduit dans [7] pour le suivi visuel
de cible, l’étatxt ∈ R

nx suit une distribution gaussienne de
moyenne aléatoireµt et de matrice de précision aléatoireλt.
La moyenne suit une marche aléatoire gaussienne, traduisant la
corrélation temporelle de la trajectoire de la cible, et la matrice
de précision suit une loi de Wishart :



























si
t ∼ N (si

t | ŝi, ηi)

µt ∼ N (µt | µt−1, (λ̄)−1)

λt ∼ Wn̄(λt | V̄ )

xt ∼ N (xt | µt, (λt)
−1)

(1)

où les hyperparamètres̄λ, n̄ et V̄ sont respectivement la ma-
trice de précision de la marche aléatoire, le degré de liberté et
la matrice de précision de la distribution de Wishart. Il convient
de noter que l’aspect aléatoire de la moyenne et de la précision
induit une distributiona priori marginale dont le comportement
des queues peut être ajusté d’une manière simple selon les va-
leurs des hyperparamètres. De plus, une distribution à queues
lourdes permet un suivi efficace de trajectoires présentantdes
sauts brusques.

Nous étudions le problèmeASS en utilisant un modèle d’ob-
servation binaire. Chaque capteur activé fournit un seul bit par
instant, indiquant la présence ou l’absence d’une cible dans son
périmètre de détection. Le signal binaireyi

t envoyé par le cap-
teuri est donc construit de la manière suivante :

yi
t =

{

1, si ‖ xt − si ‖6 γi
s

0, sinon
(2)

où γi
s est la portée de détection du capteursi. De même, si le

capteursj est dans le cluster activé,yi,j = 1, sinonyi,j = 0.
Afin de minimiser la consommation de l’énergie et de respec-
ter la bande passante limitée, seuls les esclaves qui ont détecté
la présence de la cible transfèrent leurs observations binaires à
leur tête de cluster (CH) activée. L’effet du canal de transmis-
sion est modélisé par un bruit additif gaussien. Le signalzi,x

t

reçu par la tête de cluster et envoyé par le capteursi suit donc
la loi p(zi,x

t |yi
t) = N (zi,x

t |βiyi
t, σ

2
ǫ ), où βi est le coefficient

d’atténuation du canal etσ2
ǫ est la variance du bruit.



Dans la suite, l’ensemble des données recueillies au niveau
du CH à l’instantt est noté parzt =

{

zi
t

}

i=1,··· ,m
, où zi

t ≡
{

zi,x
t ,

{

zi,j
}j 6=i

j=1,··· ,m

}

. En raison de la relation déterministe

(2) et de l’indépendance des bruits de canal, la vraisemblance
de l’état caché s’écrit :
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m
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et p(zs,x
t |xt)=

m
∏

i=1

N (zi,x
t |βiyi

t, σ
2
ǫ ). (3)

Selon le modèle de transition (1), l’état caché augmenté de-
vientαt = (St, xt, µt, λt). Au lieu d’approcher la distribution
de filtragep(αt | z1:t) par un ensemble de particules pondérés
(filtrage particulaire), le principe de l’approche variationnelle
en ligne consiste à approcher cette distribution par une autre
fonctionnelle plus simpleq(αt) en minimisant la divergence
de Kullback-Leibler par rapport à la vraie distribution de fil-
trage :

DKL (q‖p) =

∫

q(αt) log
q(αt)

p(αt | z1:t)
dαt. (4)

En imposant une forme séparable (non paramétrique)q(αt) =
q(xt)q(µt)q(λt)

∏m

i=1 q(si
t) et en minimisant la divergence de

Kullback-Leibler (4) avec les outils du calcul variationnel, on
obtient la procédure itérative suivante [6, 7, 8] :

q(α
(k)
t ) ∝ exp 〈log p(z1:t, αt)〉∏

l 6=k
q(α

(l)
t )

, (5)

où l’indice k = 1, ..., m + 3 indexe la composante de l’état
augmentéαt (positions desm capteurs activés, position de la
cible, sa moyenne et sa précision).

Le point clef de notre contribution est le fait que la mise
à jour de la fonctionnelle approximanteq(αt) est implémen-
tée d’une manière séquentielle en prenant en compte unique-
ment la distribution précédenteq(µt−1) de la moyenne aléa-
toire. Ainsi, la dépendance temporelle est limitée à la fonction-
nelle d’une seule composante. Dans un contexte décentralisé,
la communication entre deux clusters successifs en charge de
la mise à jour de la distribution de filtrage se trouve limité
à l’envoi deq(µt−1) qui représente ainsi la statistique suffi-
sante. De plus, un simple calcul permet de montrer que cette
fonctionnelle est une gaussienne et donc que la communication
entre deux CH successifs se résume à l’envoi d’une moyenne
et d’une covariance. Ainsi, l’approche classique consistant à
mettre à jour dans un premier temps les densités de probabilité
et à les approximer dans un deuxième temps n’est plus néces-
saire.

4 Simulation et Conclusion
La trajectoire de la cible a été simulée selon une marche

aléatoire dans un champ100 × 100 m2 (voir Fig. 4).400 cap-
teurs ont été déployés d’une manière aléatoire, chaque capteur
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FIG. 2 – Résultat du suivi de cible
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FIG. 3 – Déploiment initial vs. localisation
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FIG. 4 – Performances de l’algorithme proposé

ayant une portée identique de 15m. Les positions des cap-
teurs ne sont pas parfaitement connues. La figure 4 montre les
vraies positions des capteurs et les positions connues initiale-
ment avant l’application de l’algorithmeASS (les lignes bleues
indiquent ces erreurs de localisation). Les hyperparamètres ont
été fixés de sorte que la distribution a priori de la position
de la cible soit à queues lourdes :V̄ = diag([5 5]), λ̄ =
diag([1/900 1/900]), n̄ = 10. La variance des positions des
capteurs et la variance du bruit du canal ont été fixées àηi =
diag([1/4 1/4]) etσǫ = 0.1 respectivement. La figure 4 illustre
les performances de l’algorithme proposé pour le suivi de la
cible même avec des positions de capteurs inconnues. La fi-
gure 4 montre l’estimation conjointe des positions des capteurs
qui sont dans la région du réseau traversée par la cible. On note
bien l’amélioration apportée à la localisation des capteurs grâce
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 capteurs, seuls
les capteurs activés lors du passage de la cible sont localisés.
Ceci explique les pics de la troisième 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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