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Abstract— In recent years, the increase in amount of camera
networks available has led to the rise up of new techniques and
applications of signal processing. In this work, an implementation
of image sensor network, cameras, for mobile target tracking is
shown. More specifically, it is performed an application of particle
filter in a distributed way, based on leader agents for state
estimation. Finally, simulations are presented, as well as a real
experiment made with a camera network to track a mobile
platform.
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1. INTRODUCCION

NA red de sensores consiste en un conjunto de

dispositivos generalmente idénticos, llamados nodos,
desplegados sobre una region geografica de interés, que se usa
para la medicion y monitoreo de diversos fendmenos fisicos o
para la deteccion y seguimiento de eventos, en forma
cooperativa y coordinada.

El procesamiento de la informacion sensorial puede
realizarse genéricamente de dos maneras: centralizada o
distribuida. En una red centralizada los nodos solamente
proveen informacion que es transmitida a una unidad de
procesamiento central. Por el contrario, en el procesamiento
distribuido, los nodos no so6lo proveen la informacion
sensorial sino que también realizan parte del procesamiento de
la misma en forma cooperativa, usando para ello el poder
computacional de cada nodo. La suposicion bésica, es que
cada nodo en la red puede explotar la informacion recibida
para optimizar las futuras acciones de sensado y manejar los
limitados recursos de procesamiento y comunicacion
eficientemente.

Un ejemplo tipico de aplicacion, usando procesamiento
cooperativo de la informacion en redes inaldmbricas de
sensores, puede ser localizacion y seguimiento de objetos
moviles en forma colaborativa. Los nodos desplegados
geoespacialmente, colectan sefiales desde un objetivo en
movimiento u otra entidad dentro de su area de cobertura y
comunican la informacion sobre el mismo con otros nodos
vecinos para ubicar al objeto. Dependiendo del campo de
aplicacion, el objeto a seguir puede ser un animal, vehiculo o
persona. Uno de los sensores mas adecuado para tales
aplicaciones son las camaras.
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En aplicaciones de seguimiento, el objetivo es la medicion
y observacion del estado del evento, cuya evolucion
temporal/espacial puede ser modelada como un proceso
estocastico, que dependiendo de los sensores a utilizar, puede
ser no lineal y no Gaussiano [1], [2], [3]. Un modelo valido
para las observaciones, es el empleo de mediciones de las
posiciones relativas del objetivo a seguir en el plano imagen
de la camara, respecto de la posicion de cada nodo, lo que
implica una ecuacion no lineal en la observacion y una
distribucion de probabilidad a posteriori no Gaussiana. Bajo
estas consideraciones la estimacion de estado puede ser
realizada mediante técnicas de filtrado Bayesiano, mas
especificamente implementaciones secuenciales de Monte
Carlo, conocidas como filtro de particulas [4].

La utilizaciéon de una red de camaras puede expandir el
horizonte tradicional de aplicaciones de monitoreo a través de
un aumento del campo de vision [5], permitiendo asi, percibir
el entorno desde diferentes y dispares puntos de vista. Ademas
el solapamiento de observaciones simultineas puede ayudar al
mejoramiento del monitoreo del entorno.

En este trabajo, consideramos una red descentralizada de
camaras para realizar tareas de estimacion a través de
procesamiento y comunicaciones locales. La contribucion de
este trabajo, es la implementacion de un filtro de particulas en
forma distribuida, siguiendo el esquema de nodos lideres [6]
para realizar tareas de estimacion de las posiciones de un
objeto en movimiento, utilizando sensores de imagen y los
resultados preliminares del empleo de este algoritmo sobre la
informacioén obtenida de una red de camaras, para realizar el
seguimiento de una plataforma movil de experimentacion.

El trabajo estd organizado de la siguiente manera: la
formulaciéon del problema de seguimiento de un moévil
mediante una red de camaras, asi como su descripcion
matematica, es el objeto de la seccion II. .Los resultados de
diversas simulaciones numéricas se describen en la seccion
III. 'y resultados preliminares del seguimiento de un robot
usando una red de camaras se describen en la seccion IV.

Finalmente, las conclusiones y los trabajos a futuro se
exponen en la seccion V.

II. METODO PROPUESTO

En este trabajo se propone resolver el problema de
seguimiento de objetivos usando mediciones de multiples
camaras y una posterior fusion de éstas realizada por cada uno
de los sensores usando estimacion Bayesiana.

A continuacion se describe el algoritmo de fusion
propuesto, los modelos dinamicos y de observacion utilizados.

A. Fusion de las mediciones

Para la estimacion del estado del objeto se emplea un filtro
de particulas, el cual es un método de Monte Carlo que
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permite la estimacion Bayesiana de sistemas no-lineales en
forma secuencial.

Comenzamos asumiendo queNnodos estdn desplegados
aleatoriamente sobre un area, con posiciones preestablecidas
(xL,yY),i € {1..N}. Cada uno de estos nodos estd equipado
con un sensor de imagenes de modo tal que pueden captar
objetos dentro de su rango de vision, el cual depende del
modelo de camara. Se asume ademas un procesamiento previo
en las imagenes, que nos permite detectar al objeto de interés
y determinar su posicion dentro de ellas. Suponemos también
que existe un objeto en movimiento dentro del area de
cobertura que en todo instante estd siendo monitoreado por al
menos un nodo sensor.

1) Modelo  dinamicoEn el contexto de moviles
maniobrando lentamente, consideramos un modelo de
velocidad casi constante [7], [8].

El vector de estado xrepresenta las coordenadas(x,y) y las
velocidades(x, y)del mévil en el plano 2-D para un tiempo de
muestreoA entre observaciones.

x = [xyxyA]" (1)

Donde el vector de velocidad es tipicamente constante por
periodos cortos. La ecuacion de estado en tiempo discreto
asociada en el instante de tiempok es:

X1 = FXp + Ty ()

Donde F es la matriz de movimiento y I' es la matriz de
ruido de transicion para un intervalo de muestreoA,.
v, ~N(0, Q)esel vector 3 X 1del ruido de proceso, donde la
ultima componente es el ruido asociado a los errores de
sincronizacion entre las observaciones.

2) Modelo de medicion: Las observaciones disponibles en
el instante kson mediciones provenientes de un conjunto
formado por M camaras cercanas al movil.

Vi = h(Xy) + wy 3)

Dondewyes un ruido Gaussiano independiente con media cero
y varianzagg, siendo el modelo de observacién de cada
camara como sigue:

Hi;x, + Hi,y, + Hi;
Hi1Xy + Hi,y + Hig
H3: X + Hi,yi + His
H31 Xy + Hi,yi + Hi,

Donde h(x)' es el vector con las coordenadas del objetivo
en pixeles(u,i(, v,i), medido desde el nodo {i;i € M}. Los
valores Hi,,,, son los elementos de la matriz de homografia

entre el plano imagen y el plano del piso 2D sobre el cual se
mueve el objetivo.

h(x)% = “4)

B. Filtro de particulas

El filtro propuesto aqui es una implementacion del filtro de
particulas del tipo muestreo de importancia y remuestreo,
descripto en [4], [7]. El estado que no se puede observar
{x,; k € N}es modelado como un proceso de Markov con una
distribucion de probabilidad inicial p(Xg)~N(Mg,2)y una
probabilidad de transicion p(Xy|X,_;). Se asume que las
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observaciones{y;; k € N}son condicionalmente
independientes en el tiempo dado el proceso X,y la funcion de
verosimilitudp (yi |X;) [9]. El objetivo principal es la
estimacion instantanea del valor de expectacion del estado
actual. La funcion basica del filtro es aproximar la densidad a
posteriori del estado del movil, dadas todas las mediciones, a
través de un conjunto de Ppuntos{xt;p € P}, Illamados
particulas, con sus correspondientes pesosw?. Esto implica
una discretizacion de p(X, |V1.1):

P

POelyi) = ) wf 8(xi —x4) )
i=1
Donded denota la funcion delta de Dirac. Las particulas y
sus pesos son actualizados recursivamente a medida de que se
disponen de nuevas mediciones. Las particulas se actualizan
usando la ecuacion de estado en tiempo discreto (2)
distribuida de acuerdo a la densidad de transicion:

Xk~ (X X5 _1, Vi) (6)

Para solucionar el problema de degeneracion de las
particulas 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

{xk, o} > (&l 01} @) = 1/p
La estimacion del estado se obtiene por el calculo de la
esperanza:

P
R = Elxlye) = ) 04 %) ™
i=1

En la Fig. 1 se ilustra 200 muestras (particulas) obtenidas
desde la densidad a posteriori de la estimacion de la posicion
en un grafico de dispersion. En el mismo se puede observar
trayectoria estimada (verde) por la red de sensores y la real
(azul) para diferentes instantes de tiempo. Las lineas que
parten desde los nodos lideres indican las observaciones de
posicion (linea a trazos) y las posiciones estimadas (las lineas
continuas.)

Figura 1. Muestras de la distribucién de densidad a posteriori en la estimacion
de la posicion de un objeto para diferentes instantes de tiempo.
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C. Transferencia del liderazgo

Se asume que el nodo mas cercano al objeto movil puede
medir con mejor precision que el resto. Como asi también que
cada nodo posee el conocimiento de su propia ubicacion
geografica y la de sus vecinos. Dada la estimacion actual de la
posicion del movil, se desea incrementalmente actualizar esta
informacion transfiriendo el liderazgo a un nodo mas
adecuado para llevar a cabo la tarea de filtrado [10].

La decision de la seleccion del nuevo lider se realiza sin el
conocimiento explicito de las mediciones que éste pueda
aportar, sino en base a su ubicaciéon con respecto a la
estimacion de la posicién. De esta manera, el nuevo lider es
determinado en base a su posicion relativa a la estimacion. A
causa del movimiento del objeto, el lider mas apropiado tiene
que ser también una funcion del tiempo. Por lo tanto, en cada
instantek, el lider utiliza su estimacion de la distribucion a
posteriori para elegir un nuevo nodo lider al tiempo k + 1de
acuerdo a su ubicacion.

SeaA(l) el conjunto de nodos vecinos al nodo liderl que
pueden comunicarse directamente con €l en un solo lazo. Sea
(Zi 41, V1)1 ubicacion predicha del movil en el instantek.
Entonces se elige al nodo mas cercano a esta ubicaciéon como
el nuevo lider. Esto es, el nuevo nodo lider!* es dado por:

I = argmin[(x} — 2e1)? + 04 — s)’] (g
ieA(l)

Donde (x!,y})son las la coordenada del sensor i. El lider
puede elegirse a si mismo como nuevo lider; en caso
contrario, éste debe propagar las particulas de la distribucion a
posteriori hacia el nuevo lider. En la Fig. 2 se puede observar
el mecanismo de transferencia del lider, donde el préoximo

lider es el mas cercano a la estimacion de la posicion.

III. SIMULACIONES

En esta seccion, presentamos los resultados obtenidos de la
aplicacion del filtro de particulas con la utilizacion de un
modelo de observacion de posicion, para el seguimiento de un
objeto dentro de una red de camaras. Para ello se llevo a cabo
una representacion de una red de camaras distribuidas
aleatoriamente sobre una region rectangular, con una densidad
de cobertura de 1 camara cadalOm?. Para cada cdmara se
simul6 la proyeccion del plano imagen sobre el plano 2D

Figura 3. Transferencia del liderazgo hacia el nodo mas cercano a la
estimacion de la posicion.

donde se mueve el objetivo. El esquema propuesto es aplicado
al seguimiento de un objeto en movimiento. El ensayo se
realizd generando en forma artificial y controlada una
trayectoria aleatoria con un periodo de simulacion de T =
100.

En la Fig. 3 podemos ver una ilustracion de la trayectoria
realizada por el objeto dentro de la red, como asi también la
estimacion de la velocidad correspondiente. Las areas verdes
representan las areas de cobertura de cada camara.Para medir
el desempefio se generaron n = 100 corridas de Monte Carlo
para cada trayectoria con idénticos estados iniciales y
parametros del modelo para medir la performance del filtro de

particulas. Se propuso un N = 200 como cantidad de
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Figura 2. Trayectoria aleatoria junto con las estimaciones de posicion y
velocidad correspondientes.

particulas para el filtro. Para cada corrida de simulacion y para
cada salto de tiempo k, cuando una estimacion fue obtenida,
se calculo el error en términos de la distancia Euclidea entre la
posicion estimada y la posicion real del objetivo. En la Fig. 4
se observa las medias del error cuadratico medio en la
estimacion y su desviacion para la estimacion de la posicion
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para la trayectoria aleatoria analizada para 100 corridas de
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Figura 6. Media y desviacion estandar de los errores en la estimacion
de la posicion para diferentes trayectorias con 100 iteraciones
independientes cada una.

simulaciones. Analizando dicha figura se puede ver una rapida
convergencia del filtro y un bajo error de estimacion. Los
resultados cualitativos demuestran que la estimacion realizada
sigue correctamente al objetivo.

IV. RESULTADOS EXPERIMENTALES

En esta seccion se describen resultados preliminares del
seguimiento de un objetivo usando una red de camaras.
Después de wvalidar el funcionamiento del método con
simulaciones, se decidio montar una red de 3 camaras del tipo
IP en el laboratorio de experimentacion de robotica del CIII
(Centro de Investigacion en Informatica para la Ingenieria,
FRC, UTN. URL: http://ciii.frc.utn.edu.ar) para realizar el
seguimiento de un robot moévil. Especificamente se utilizo la
plataforma ROMAA [11], la cual posee una PC de a bordo,
una camara y sensores de odometria en las ruedas. Las
camaras utilizadas como sensores son las TL-SC3230N de la
firma TP-LINK, que cuentan con una resolucién maxima de
1,3 Mega-pixel (1280 x 1024), un angulo de vision
horizontal de 47°y conectividad Wi-Fi. Las dimensiones del
laboratorio son de aproximadamente 8 X 4m, de tal manera
que para cubrir la mayor area posible se ubicaron las camaras
a una distancia de 4m entre ellas, colocadas a una altura de
3,3m y apuntando hacia el suelo.

En este experimento se gener6 una trayectoria con el ROMAA
para luego comparar el resultado de la odometria del robot con
la estimacion de la posicion obtenida con el filtro.

A. Obtencion de las mediciones

Como se explico anteriormente, el filtro estima el estado de
la plataforma basado en las observaciones de la posicion
realizadas por cada sensor. Para el caso de camaras, se
necesita conocer la posicion del ROMAA en el plano de la
imagen de esta. Las camaras fueron configuradas para obtener
una imagen cada 100ms y luego sobre esta secuencia de
imagenes se aplicd un algoritmo de seguimiento, el cual nos
devuelve las coordenadas de un recuadro en donde es mas
probable que se encuentre el robot. De este recuadro, se tomd
el centro como posicion del robot en la imagen. Esto se
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muestra en la Fig. 5, en donde se ve un recuadro sobre el robot
de experimentacion y un circulo que indica el centro del robot.

Figura 5. Obtencion de la posicion del ROMAA enel plano imagen de una

El algoritmo de seguimiento utilizado es CMT [12], el cual
permite el seguimiento de objetos en secuencias largas de
imagenes. Este algoritmo combina técnicas de tracking
basadas en apariencia y busqueda de correspondencias entre
descriptores de caracteristicas basada en consenso. Para la
inicializacion del CMT se necesita un recuadro inicial del
objeto a seguir, el cual es obtenido con un detector de
movimiento, el cual detecta la entrada de algiin objeto en el
area de vision de cada una de las camaras y genera un
recuadro para iniciar el seguimiento.

Las salidas del CMT que se ejecuta sobre cada sensor son
las observaciones utilizadas por el filtro para realizar la
estimacion de la posicion del objetivo.

Para la utilizacion del algoritmo propuesto con esta
configuracion de camaras fue necesario conocer las posiciones
de las camaras, como asi también las homografias asociadas a
cada una de ellas. Para ello se realizo una calibracion
extrinseca e intrinseca aplicando una técnica convencional
mediante un patroén de calibracion [13]. En la Fig. 6 se puede
observar la proyeccion de los planos de imagen sobre el plano
del piso de las 3 camaras presentes en el sistema.

Figura 4. Area de cobertura de las cimaras. Proyecciones sobre el plano del
piso.
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B. Resultados

Utilizando como observacion las coordenadas en pixel de
las posiciones del ROMAA en cada camara y empleando un
modelo de velocidad constante para el movimiento del mismo,
se realiz6 la estimacion de la posicion en el plano del piso.

En la Fig. 7 se muestra la trayectoria estimada por la red de
camaras (en rojo). Las posiciones de las camaras obtenidas en
la etapa de calibracion, estan representadas por una estrella,
las lineas indican desde que camara se han llevado a cabo las
estimaciones. Las elipses verdes alrededor de las posiciones
estimadas representan la varianza en la estimacion.

R 2 1A :
SRR

2.2 |- REETET P b s Mg e

g Mo Sy

¢+ Odometria :

1.8 Estimacién

Patrones

161 L U [ SHS SR SRR

1 l 1 1 | 1 L
1.0 15 20 25 3.0 35 40 45 5.0

x[m]
Figura 7. Resultados de la estimacion de la posicion comparada con la
obtenida con la odometria del encoder y con el arreglo de patrones.

Se llevd a cabo una comparacion preliminar entre los
resultados obtenidos en la estimacion de la posicion, los
obtenidos mediante la odometria propia del ROMAA y las
mediciones realizadas utilizando la camara de a bordo de la
plataforma y un arreglo externo de patrones de calibracion.
Las trayectorias obtenidas con cada uno de los métodos se
observa en la Fig. 8.

V. CONCLUSIONES

En el trabajo bosquejado se presentd la aplicacion de un
esquema de filtro de particulas distribuido basado en agentes
lideres para la realizacion de tareas de seguimiento en una red
de camaras. Para la evaluacion del mismo se llevaron a cabo

5 ' E
e« Camara

4| = Posicion del ROMAA h

3| ¢« Posicion Estimada #

Z of -
S

] L -

0 - =

_I C 1 f 1 1 L 1

x[m]
Figura 8. Trayectoria del ROMAA estimada utilizando la red de
camaras.
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simulaciones y una experimentacion real utilizando una red de
camaras IP para realizar el seguimiento de una plataforma
movil.

Como trabajo a futuro, se planea validar el método
propuesto con la comparacion de otros sistemas de
seguimiento o de estimaciéon de estado, como asi también
llevar a cabo experimentaciones con un mayor numero de
camaras.
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