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A Distributed Localization Algorithm for
Wireless Sensor Networks Based on Robust
Statistic

I. Faudoa, J. Cota, B. Mederos, R. Gonzalez, and J. Diaz

Abstract—This research presents a distributed and low-
complexity algorithm for range-based localization in wireless
sensor networks (WSNs), which is an extension of the Distributed
Spatially Constrained Local (DSCL) algorithm. The proposed
method uses robust functions suitable to avoid outliers derived
from corrupted estimated distances among sensor nodes, where
the estimated distances are generated under two well known
range-estimation techniques. The accuracy of the proposed
algorithm was tested using a set of 10 distributed WSNs with noisy
distance measurements between sensor nodes, deployed
arbitrarily on a 2-D area of 100 m x 100 m. Regarding to the DSCL
algorithm, the proposed approach DSCL/Smooth-l; reduces, in
average, around 57% the error on position estimates under the
RSSI model. On the other hand, the scheme DSCL/Cauchy-
Lorentzian greatly outperforms the original one in the presence of
outliers in distance estimates.

Index Terms—Optimization, Localization, WSNs, Robust
Functions.

I. INTRODUCCION

Las redes inalambricas de sensores (WSNs, por sus siglas en
inglés) han evolucionado favorablemente con el pasar de
los afios. Basicamente una red inalambrica de sensores se
conforma de la unioén de dos o mas nodos sensores los cuales
mantienen comunicaciones mediante enlaces inalambricos [1].
Tipicamente un sensor es conocido como un dispositivo
electronico capaz de convertir una magnitud fisica en una
magnitud eléctrica. Sin embargo, en las WSNs un sensor toma
una nueva connotacion, ya que no solo tiene la funcién de
realizar mediciones, sino que también cuentan con memoria,
fuente de alimentacion limitada, capacidad de realizar
procesamiento y radiotransmisores para compartir su
informacion con otros sensores de manera centralizada o
distribuida [2].
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Las WSNs tienen la capacidad de realizar diferentes tareas
una vez que han sido desplegadas en un area determinada.
Dentro de las aplicaciones mas comunes se encuentran:
monitoreo ambiental [3], aplicaciones médicas [4], internet de
las cosas [5], vigilancia [6], entre otras. En dichas aplicaciones
es importante saber cudndo y donde se detecté un evento, por
lo que la localizacion o posicion geografica de los sensores
forma parte de una tarea fundamental en aplicaciones de WSNs.

La localizacion es un proceso imprescindible en la mayoria
de las tareas de las WSNs, la cual consiste en calcular las
coordenadas fisicas de un sensor, grupo de sensores o la
relacion espacial entre ellos, con la finalidad de estimar donde
y cuando ocurrié un evento [7]. Existen diversas técnicas y
mecanismos que permiten a los sensores obtener su ubicacion
tales como: sistemas de posicionamiento global (GPS, por sus
siglas en inglés), conectividad, rangos estimados, entre otros.

Comunmente el proceso de localizacion geografica de los
sensores es descrito en coordenadas cartesianas (2D) o esféricas
(3D), y las técnicas para el analisis en ambos esquemas son
similares, con la diferencia en la integraciéon u omision de una
dimension, segun sea el caso [7]. Usualmente, para resolver el
problema de localizaciéon se suelen emplear sistemas de
posicionamiento global en los sensores. De esta forma, gracias
la precisién con la que cuentan estos sistemas, determinar la
ubicacién de un sensor se vuelve una tarea facil. Esta solucion
es factible si solo se considera un grupo pequefio de nodos, sin
embargo, si la red incrementa considerablemente el nlimero de
sensores, desde el punto de vista espacio-costo, esta opcion deja
de ser atractiva para su implementacion. Las WSNs se
caracterizan por ser compactas, auto-configurables y robustas
[8], ademas de tener un consumo de energia reducido, por lo
que es importante el uso de técnicas o métodos de localizacion
de sensores dentro de la red que no comprometan las
caracteristicas antes mencionadas.

Una alternativa que permite maximizar la relacién espacio-
costo en el problema de localizacién consiste en equipar con
tecnologia GPS del 5% al 10% del nimero total de los sensores
de la red para que puedan obtener su posicion geografica. En
una WSN, a este tipo de sensores con GPS se les denomina
sensores de referencia, (ya que pueden calcular su ubicacion de
forma automadtica y precisa); al resto de los sensores se les
denomina sensores desconocidos [9]. Estos ultimos, deben
utilizar métodos locales provenientes del medio inaldmbrico e
informacion de los sensores de referencia para poder estimar su
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ubicacion.

Para que un sensor desconocido pueda estimar su ubicacion
requiere de al menos tres datos: la estimacion de la distancia
con al menos tres sensores de referencia, la ubicacion de los
sensores de referencia y un algoritmo de localizacién para poder
estimar su posicion inicial.

Las técnicas para poder estimar la distancia entre sensores
desconocidos y sensores de referencia, se pueden clasificar en
dos tipos: conectividad y rangos estimados. La localizacion por
conectividad o rango-libre no requiere de la medicion de las
distancias y/o angulos entre sensores debido a que se basa en el
rango de alcance de los sensores, como lo es la técnica DV-Hop,
la cual utiliza el conteo de saltos entre sensores [10], [11]. Por
otro lado, la localizacion basada en rangos estimados determina
las posiciones de los sensores desconocidos por diferentes
métodos tales como: potencia de la sefial recibida (RSSI, por
sus siglas en inglés), tiempos diferenciales de llegada (TDoA,
por sus siglas en inglés), tiempos de llegada (ToA, por sus siglas
en inglés) y angulos de llegada (AoA, por sus siglas en inglés)
[12-15]. Una ventaja de esta técnica de estimacion de distancias
con respecto a métodos basados en conectividad es que ayudan
a obtener una mejor estimacion de las posiciones.

En este trabajo se presenta un algoritmo de localizacion
distribuido basado en rangos estimados, el cual es robusto a
mediciones atipicas provenientes de las estimaciones de
distancias entre sensores. Este algoritmo utiliza como base la
metodologia empleada en el algoritmo DSCL descrito en [22],
el cual utiliza la norma l; como norma de minimizacion de los
errores en las distancias estimadas entre sensores. En la
presente investigacion se plantea el uso de estadistica robusta
aplicado al algoritmo DSCL con el objetivo de tener un mejor
desempefio en la estimacion de las posiciones en presencia de
grandes errores en la estimacion de distancias de sensores. El
algoritmo propuesto RDSCL (Robust Distributed Spatially
Constrained Local, por sus siglas en inglés) se evalia bajo dos
modelos de estimacion de distancias y se compara con otros
algoritmos de localizacién. Los resultados obtenidos bajo el
esquema propuesto demuestran que es posible obtener buenas
estimaciones aun en presencia de mediciones atipicas.

Este trabajo de investigacion se encuentra estructurado de la
siguiente manera: La seccion II se enfoca en la descripcion de
las técnicas existentes para la estimacion de distancias entre
sensores. La seccion III contempla el andlisis de las funciones
robustas utilizadas en algoritmos de optimizacién. Por otra
parte, en las secciones IV y V se enfocan en la descripcion del
problema de localizacion y la descripcion del algoritmo
RDSCL respectivamente. En la seccion VI se analiza y describe
los esquemas de las redes inalambricas de sensores propuestas.
En la seccion VII se analizan y discuten los resultados
obtenidos y finalmente la secciéon VIII presenta las
conclusiones de este trabajo de investigacion.

II. TECNICAS DE ESTIMACION DE DISTANCIAS

Uno de los requisitos fundamentales para poder estimar las
posiciones mediante los algoritmos de localizacion se basa en
la medicion de las distancias. Esta es llevada a cabo por el
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intercambio de sefiales entre dos sensores, las cuales se basan
principalmente en cuatro sefiales inaldmbricas: radiofrecuencia,
infrarrojo, ultrasonido y sefiales acusticas [16]. Las técnicas de
ToA y TDoA se basan principalmente en la medicién del
tiempo; los sensores intercambian las sefiales entre si y miden
el tiempo entre que una sefial es transmitida y llega a su destino.
Una primera aproximacion ideal para la medicion de la
distancia es midiendo el tiempo de vuelo ¢;; (Time of Flight,
por sus siglas en inglés) entre un sensor s; y s;. Una vez
determinado el t;; y conociendo la velocidad de propagacion
de la sefial se puede estimar la distancia verdadera entre ambos
sensores como:

Sin embargo, el tiempo de vuelo puede ser considerado como
una variable aleatoria f;; = (t;; + &), donde & representan los
efectos que generan el ruido ambiental, sefiales de trayectoria
multiple, atenuacion, retardos, desfasamiento en los relojes,
entre otras mas. entre otras mas. Por lo que la distancia entre
sensores quedara definida como

nij =tV
2)
=t”1/;,+6Vp=dU+eU,

donde r;; representa una distancia estimada con error entre los
sensores S; y Sj, y €;; es el error introducido por la técnica de
medicion. Una desventaja de esta técnica de estimacion de
distancia es que requiere de hardware adicional en los sensores
incrementando el costo, espacio y consumo de energia en ellos.

En la técnica de AoA, la medicion del angulo de llegada de
la sefial es obtenida mediante arreglos multiples de antenas
colocadas estratégicamente en los sensores. Posteriormente se
le aplica un procesamiento para extraer el &ngulo. Cada antena
del arreglo requiere calibracion periddica y la resolucion de los
angulos se puede ver limitada por el tamafio de la antena. La
implementacion de esta técnica es de alta precision [17]. Sin
embargo, los algoritmos de procesamiento y las
implementaciones cominmente encontradas en la literatura son
costosas y muy lentas para la estimacion de la distancia [18].

Otra técnica muy utilizada para la estimacion de distancia
entre dos sensores, a la cual se le ha dado mucho énfasis en
WSNs, es la potencia de la sefial recibida. Esta técnica tiene
como principal atributo el no requerir hardware extra, sino
unicamente un radio transmisor/receptor (comunmente
embebido en nodos sensores como: XBee, MicaZ, TelosB,
Rene node, por mencionar algunos), donde su principal
debilidad se debe a la generacion de grandes errores de
distancias estimadas, debido a su alta susceptibilidad a factores
ambientales [19].

La técnica RSSI se basa en la medicion de la potencia
recibida en el sensor s; de la sefial proveniente de s; para poder
estimar la distancia. El modelo matematico comunmente
utilizado para la estimacion de distancias usando RSSI es el de
la ecuacion (3) [21].
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d::
P = Py(d,) — 1077pl0910 (d_l(j); €)]

donde P;; es la potencia ideal esperada en el sensor s;
proveniente del sensor s; (medido en dBm) y Py(d,) es una
potencia de referencia a una distancia d, del transmisor s; y 7,
es dependiente de factores ambientales y su valor practico
fluctua entre 2 y 4 [20].

En condiciones reales, la potencia recibida por el sensor s; es
afectada por diversos factores como el desvanecimiento por
obstaculos o errores de medicion, quedando expresada como se
muestra en la ecuacion (6):

Py =Pj + X, 4)

donde X, es una variable aleatoria con distribucion
Gaussiana (media cero y una desviacion estandar o) y P; jesla
potencia ruidosa recibida (en dBm). De la ecuacion (5) se puede
determinar la distancia verdadera d;; como:

Po(do)—Pjj

dij = dolo 1077/7 . (5)

Ahora, si consideramos el contexto ruidoso, la ecuacion (5)
se puede expresar como:

Po(do)—Pjj
Tij = d010 1077p
Py(do)—Pj;j —Xg (6)
1 = do (10 W 1010"”) = dyj - ey,

donde 7;; representa la distancia estimada con ruido entre los
sensores 5; y ;. Como puede observarse en la ecuacion (6), esta
técnica de medicién introduce ruido multiplicativo, el cual
puede ser expresado como se observa en la ecuacion (7)
considerando dy = 1 m.

—Xg
1y = dij + dj (1010"" - 1) (7
=dU+dUY‘7' (8)

donde Y, es una variable aleatoria.

III. ESTADISTICA ROBUSTA

Tradicionalmente al determinar estadisticamente un
parametro ¢ se asume que los datos X = {xq,x,, ..., x,} son
independientes con distribucién normal y se usa la técnica de
maxima verosimilitud MLE (Maximum Likelihood Estimator,
por sus siglas en inglés) en la estimacion de u.

A = argmax f (X, 1), ©)

donde
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S Gmw?
fxw=]]e

i=1

(10)

es la funcion de densidad conjunta de los datos. Con el objetivo
de facilitar el calculo del estimador /i se determina — In f (X, w),
que puede ser vista como una funcion de costo, lo cual conlleva
al siguiente problema:

A =argmin —In f(X, u)
n
= arg min Z eiz, an

i=1

que no es mas que la suma de los errores e; = x; — W, i =
1,2,..,n al cuadrado. Sin embargo, al usar la funcién
cuadrética en la funcion de costo se evidencia que al evaluarla
en errores de datos atipicos (outliers) produce una
amplificacion de estos. Lo que conlleva a que la estimacion sea
muy susceptible a los outliers.

Con el objetivo de ilustrar la influencia de los outliers,
asumamos el siguiente caso particular en el que x; y x; son
outliers, y reescribamos (11) como:

no— i 2 2 2 2
i =argmine; + e + e;.
i*jk

(12)

Los errores e; y e, tienen una magnitud grande que es
amplificada por la funciéon cuadratica, consecuentemente se
estima un g muy alejado del valor verdadero de u. Por otra
parte, si en lugar de la funcidén cuadratica empleamos una
funcion p, entonces se obtendra un nuevo estimador i de la
siguiente manera:

n
i =argmin ) p(e;)

i=1

. 13
= argminp(e)) + ple) + . (e (9
%)k
Si la funcion p cumple la siguiente propiedad
X
tim 29 _ g, (14)
X—-oo X

que significa que p(x) crece mucho mas lento que x? cuando x
toma valores grandes, entonces conlleva a que p(e;) + p(ey)
<<e} + ej. Consecuentemente e; y e, tienen menos influencia
en (13) que en (12). Por lo tanto, el problema (13) es menos
influenciable a la presencia de outliers, dando mayor robustez
a la estimacion de p.

Recalcamos que una funcién p positiva con p(0) =0,
simétrica, satisfaciendo (14) se denomina robusta [22][23].
Ademas, puede ser deseable que p tenga un comportamiento
cuadratico cerca del origen, esto es:
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x
limp( )=M,

x—0 x2

donde M € (0, ). (15)

Para mas detalles ver [23]. Lo anterior sugiere que una posible
manera de mitigar el efecto de los datos atipicos es utilizar
potenciales robustos. Ejemplos de funciones de costo robustas
son: Huber, norma [, Lorentzian, Geman-McClure, Welsch y
Tukey’s Biweight entre otras [22]. Vale la pena recalcar que la
estadistica robusta se aplica en reconocimiento de patrones,
procesamiento de imagenes y vision computacional, entre otras
[24].

En [27] se propone una funcion robusta general con la cual
se pueden representar diferentes normas y funciones robustas
como las mencionadas anteriormente. Esta funciéon se
representa como:

a/2
&)

12 — al

|2—a

h(x; a,c) (16)

+1 -1,

donde & es un parametro que determina la forma de la funcién
robusta h, y ¢ es un factor de escalamiento ajustable. Por
ejemplo, si el valor de &« — 2 se obtiene una funcion cuadratica
onorma l,:

2

1,x

h(x; 2,C) =E(Z) . (17)
Cuando a — 0, h tiende a la funcién de Lorentzian:

tog (1, (%) +1) (18)

09 (/2 .

Con a = —2, se obtiene el potencial robusto de Geman-
McClure:

2

2(3) .

. (19)

(3) +4

Por ultimo, con @ - —oo se obtiene la funcidén robusta de
Welsch:

e (30)

En la tabla 1, se resumen las diferentes funciones que se
pueden representar con la funcion de la ecuacion (16) variando
el parametro .

(20)

IV. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

Como se describe en el trabajo de investigacion [25], el
problema de localizacion en WSNs puede ser definido de la
siguiente manera.

Se tiene un conjunto de N sensores S = {s;,S,, ..., Sy },
donde cada uno de ellos es colocado en un area especifica
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arbitrariamente, donde las posiciones se desconocen y deben ser
estimadas.

TABLA 1
REPRESENTACION DE LAS DIFERENTES FUNCIONES ROBUSTAS GENERADAS
A PARTIR DE LA ECUACION (16)

Parametro Funcion Ecuacion
a=1 1, suavizada (16)
a=2 I, 17
a=0 Cauchy/Lorentzian (18)

a=-2 Geman-McClure (19)

Q= —00 Welsch (20)

En un espacio en dos dimensiones (2D), se considerara a
T . .
z;, = [in, Zyi] como la posicion real pero a la vez desconocida

del sensor s;, y se asumird p; = [pxi,pyi]T como su posicion
estimada. Por otro lado, se toma en cuenta un numero de M
sensores de referencia 4 = {a;,ay, ..., ay } que también son
colocados en la misma area y tienen tecnologia GPS para
determinar automaticamente su posicion, la cual se considera
como verdadera. La ubicacion del sensor de referencia a;, se

. . T
simboliza por las coordenadas q; = [qxi, qyz] . Para efectos
practicos, se tiene que M << N con M > 2.

En este trabajo de investigacion se considera que cada sensor
tiene la capacidad de estimar su distancia con otros sensores que
estan dentro de su area de cobertura mediante técnicas como
ToA, RSSI o AoA. Por lo que la distancia estimada entre un
sensor s; y un sensor s; puede ser denotada como:

1y =T = dij ey, @21
donde d;; = ||zl- —zj||, IIl.I| es la distancia euclidiana y e;;
representa el error introducido por diversos factores. De la
misma forma, la estimacion de la distancia entre un sensor s; y
un sensor de referencia a; puede ser definida como:

Ry = Ry = di + ey, (22)
donde d;; = ||z; — qxll. También se asume que todos los
sensores tienen un numero limitado de sensores vecinos
delimitados por el radio de cobertura y en la vecindad de s;. Asi
que:

Si={lllz: -zl < v} (23)
define el conjunto de indices de los sensores con distancias al
sensor s; menores al radio de cobertura y. De la misma manera:

A; = (k] llz; — qill < p}, (24)
define el conjunto de indices de los sensores de referencia que
tienen una distancia al sensor s; limitados por un radio de
cobertura p.

De esta forma, el problema de localizaciéon consistira en la
estimacion de la posicion p; para cada sensor s;, de tal manera
que la distancia euclidiana de dichas posiciones se minimicen
con las correspondientes distancias estimadas para cada 7;; y
R;;. Una vez que todos los sensores han actualizado sus
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posiciones, estas se retransmiten para iniciar la siguiente
iteracion del algoritmo. El problema de localizacioén puede ser
formulado matematicamente como se muestra en la siguiente
ecuacion:

TN =il =l + D 1lpe - @il = Rad ).
ies

jeSi keA;

(25)

donde L = {p,, p,, ..., Py} representa el conjunto de posiciones
a ser encontradas que minimicen la funcién objetivo descrita en
(25). La ecuacion (25) describe un problema no lineal y no
convexo el cual comunmente es resuelto por medio de
algoritmos optimizados e iterativos.

V. DESCRIPCION DEL ALGORITMO RDSCL

El algoritmo de localizacion por funciones locales (DSCL,
por sus siglas en inglés), es un algoritmo dentro del estado del
arte considerado como un método de refinamiento distribuido e
iterativo por tener la caracteristica de minimizar un problema
de programacién no lineal de manera local (26) restricto a un
conjunto QF.

p{*! = argmin PRAEDWADY! (26)

t JjES; k€eA;

donde Qf es una vecindad cuadrada centrada en p{ compuesta
de 25 posiciones igualmente espaciadas como se puede
observar en la Fig. 1.

Fig. 1. Area discreta de busqueda Qf generada por el sensor s;, centrada en su
posicion actual p? [25].

Las funciones de error usadas en (26) se definen a
continuacion:

af;(p) = | — [lp =PIl 27)

Bi®) = [Ry = lIp — aiclll, (28)

con afj (p) representando el valor absoluto del error entre 7;; y
la distancia euclideana de la posicion p (que se desea
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determinar) del sensor s; a la posicion estimada pf del sensor
sj en la iteracion £; de manera similar S, (p) representa el valor
absoluto del error entre distancias, pero en este caso solo se
involucran distancias con los sensores de referencia a,. La
posicion p que minimiza el problema (26) se considera como la
nueva posicion p{™! que sera retransmitida por el sensor s;
hacia sus sensores vecinos para que se inicie una nueva
iteracion.

Es importante mencionar que el algoritmo DSCL no requiere
el calculo de la primera o segunda derivada como en los
métodos de optimizacion de primer y segundo orden. A esta
clase de algoritmo se le puede denominar de derivada-libre
[26].

La principal contribucion del algoritmo propuesto RDSCL
(Robust DSCL) consiste en aplicar una funcion robusta general
h (descrita en la ecuacion (16) de la seccion IID) a los errores:

of;®) =1~ lp - Pl (29)

Wi®) = R~ lIp — aill (30)
a diferencia del método DSCL clasico que aplica solamente la
norma [y, a los errores (29) y (30).

La clase de funciones robustas definidas en (16) se evalta en
(29) y (30) para obtener un etror para cada vecindad S; y A;
respectivamente como se describe a continuacion:

§@) = ) h(of®),a.c)

Jjes;

@3

ol®) = ) h(Wi®)ac) (32)

kEA;

A partir de las ecuaciones anteriores (31) y (32), se plantea
una funcién de costo global:

D(py, -, pn) = Z H(py), (33)

€S

en la cual H(p;) representa el error total entre el sensor s; y sus
vecindades S; y 4;
H(p,) = & (p) + @ (pY). (34)

Cuando se intenta encontrar, en la iteracion £, el conjunto de
posiciones L¢ = {pf, s p,{,} que minimice globalmente (33), el
problema de optimizacion suele ser dificil y en algunas
ocasiones intratable. Sin embargo, esta puede ser separada en
una serie de funciones locales donde cada sensor actualiza su
posicion p¢*! localmente dentro de una regién de busqueda
discreta Qf para el sensor s;, como se muestra en la Fig. 1, con
tamafio 8¢ de la region de busqueda:
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¢
62? — H(pi)’ (35)
T;
donde T; representa el nimero de elementos de S;. El valor de
8! depende directamente del error de la distancia total del
sensor s; con sus sensores vecinos, el cual varia entre
iteraciones.
Por lo tanto, el problema (26) se modifica de acuerdo a las
funciones robustas, como se muestra en la siguiente ecuacion:

£+1

p; (36)

= arg min &/ (p) + @ (p).
PEQ;

Una vez que el sensor s; ha recibido la posicion actualizada
de todos sus vecinos, este recalcula su nueva posicion pf+*. Si
|lpf** — pf|| < e, donde e representa un error de parada, se
asume que el algoritmo converge y el sensor s; envia su tltima
posicion que deberd ser utilizada por sus vecinos en sus
iteraciones posteriores. En caso contrario, si la distancia
||pf+1 - pf” > e, se continlla con una siguiente iteracion si no
se ha llegado a un nimero maximo preestablecido de
iteraciones. El anterior procedimiento iterativo se comienza con
un conjunto de posiciones iniciales p?, i = 1, ..., N estimadas
mediante la técnica de multilateracion, la cual se basa en el
método de minimos cuadrados LS (Least Square, por sus siglas
en inglés) descrita en [30].

VI. DISENO DE LA RED INALAMBRICA DE SENSORES

Para comprobar la eficiencia del algoritmo de localizacion
presentado en este trabajo, se utilizan dos modelos de
estimacion de rangos ampliamente aceptados en el analisis de
algoritmos de localizacion en WSNs, los cuales serdn descritos
a continuacion.

Para la experimentacion del algoritmo propuesto, se simuld
en MATLAB un conjunto de 10 WSNs con las siguientes
caracteristicas:

e Cada red contiene 100 sensores de los cuales 96 son
sensores desconocidos y los restantes 4 son sensores
de referencia no colineales.

e Los sensores son desplegados con una distribucion
uniforme en un area delimitada de 100 m x100 m.

e Todos los sensores desplegados de la red son fijos
durante el proceso de localizacion.

e Se asume que todos los sensores de referencia y
sensores desconocidos tienen conectividad limitada,
con un radio de 30 m, generando un patron de
radiacion circular (isotropico), como se plantea en la
ecuacion (23) y (24).

e [Las estimaciones iniciales de los sensores
desconocidos se obtienen por medio del algoritmo
DV-Hop [11] y multilateracion.

El primer enfoque se basa en la técnica RSSI descrito en la
seccion II, donde a partir de las distancias {d;;} entre las
posiciones verdaderas, se obtienen las potencias ideales de
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recepcion {P,- j} respectivas mediante la ecuacion (3).
Posteriormente se agrega ruido gaussiano a las potencias de
recepcion de acuerdo a la ecuacion (4). Una vez obtenidas las
potencias contaminadas, se utiliza la ecuaciéon (6) para
determinar las distancias con error {r;;}.

Para determinar la potencia de referencia Py(d,) usada en la
ecuacion (3) para calcular las potencias ideales, se utiliza la
formula de Friis [21]

Po(do) = —L(4nd0)2'

(37

donde se asume que L=Gr=Gg =1, dy=1m y una
frecuencia de operacion de f = 2.4 GHz (considerando
dispositivos XBee), por lo que 4 = ¢/f=0.125 m, tal como se
indica en [25]. Para la estimacion de distancias entre sensores,
se utilizé un P = 1 mW, tipico de la tecnologia XBee, con un
Py(dy)=-22.2 dBm [29].

Para la simulacion de un entorno practico con respecto a las
potencias, se consider6 un factor de atenuacion n, = 4.7 [32].
Para tener una mejor estimacion de las distancias 7;; ¥ Ry, entre
sensores se utilizo el promedio de 10 mediciones con el objetivo
de disminuir la influencia del ruido gaussiano.

El segundo modelo consiste en agregar una componente de
ruido con distribucion gaussiana a las distancias verdaderas
entre sensores de la siguiente manera:

i = ||z: — z;|| x Ns, (38)
y
(39)
Rix = llz; — qill X N,
con
N = max[0,1 + E;; X nfy], (40)

donde Ej; es una variable aleatoria con distribucion normal
(media cero y desviacion estandar de uno) la cual representa el
ruido; el parametro nf; € [0,1] es un factor de ruido agregado
a las distancias entre sensores [33]. En este esquema se agrega
aleatoriamente un porcentaje de mediciones atipicas las cuales
emulan un mal funcionamiento del hardware, efectos de
multitrayectoria y ataques maliciosos [34][35].

Para la evaluacion del algoritmo se usaran distintos tipos de
funciones robustas parametrizadas por las constantes ayc
descritas en la seccion II1.

Para comparar la precision de las posiciones estimadas por el
algoritmo propuesto se utiliza la métrica de la raiz del error
cuadratico medio RMSE (Root Mean Square Error, por sus
siglas en inglés).

RMSE = 41)




FAUDOA et al: A DISTRIBUTED LOCALIZATION ALGORITHM

donde p? representa la estimacion de la posicion del sensor
Si.

Para evaluar el desempefio del algoritmo RDSCL se eligieron
los siguientes algoritmos para su analisis y comparacién: DSCL
[25], y Levenberg-Mardquardt LM [30][31], donde cada uno de
estos parten de las mismas condiciones iniciales p{ (obtenidas
mediante la combinacion DV-Hop y LS) y se ejecutan 100
iteraciones como maximo. El algoritmo propuesto que se
presenta a continuacion es ejecutado de manera distribuida para
cada sensor:

Algoritmo RDSCL
1. Entrada: a,c, €, ¥max {Qrtreay (Ridkea, ¥ {rij}jesi
2. Calcular p? mediante multilateracién (DV-Hop y LS)
3. £=0
4. Repetir
5. Determinar Q’f
6. Resolver

pit' = arg min & (p) + @{ (p)
PEQ;
7. t=¢+1
8. Hastaque: ||p{ —pf™|| < €0 £ <
9. Ssalida: pf
VII. RESULTADOS
En esta seccion se presentan los resultados de la

experimentacion con distintos parametros de la funcion 4
descrita en (16) correspondientes a diferentes funciones de
pérdida, tales como: norma [; suavizada, Welsch, norma [,,
Cauchy/Lorentzian y Geman-McClure.

Para el primer enfoque (técnica RSSI), el disefio de la prueba
consiste en evaluar los algoritmos tomando en cuenta un
conjunto de 10 redes independientes. Para cada red, se
contaminan individualmente las distancias entre sensores con
ruido Gaussiano (media cero y o entre 1 y 4 dB).
Posteriormente, se obtienen las posiciones iniciales de cada uno
de los sensores desconocidos s;, utilizando las distancias
estimadas entre sensores desconocidos y sensores de referencia
bajo el método DV-Hop y LS. Con el objetivo de mejorar las
posiciones iniciales, se evaluan los algoritmos a un maximo de
100 iteraciones, donde por cada iteracion se evalua el RMSE.
Por 1ultimo, se promedia el RMSE de las posiciones estimadas
de cada algoritmo considerando las 10 redes independientes.

Para un parametro de ruido o =2dB, se evalia el
desempefio en la precision de las posiciones estimadas de los
algoritmos usando la métrica RMSE como lo muestra la Fig. 2.
Se puede apreciar que los algoritmos evaluados presentan un
comportamiento exponencial decreciente conforme aumenta el
numero de iteraciones, a excepcion de la funcion [, y Welsch.
También se puede notar que las funciones robustas que
presentan mejor desempefio son la Cauchy/Lorentzian y la
norma [; suavizada, mostrando un error al final de 100
iteraciones de 4.97 m y 2.34 m, respectivamente. De igual
manera se puede ver que el algoritmo LM provee un resultado
aceptable de 2.82 m al término de 100 iteraciones.
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- L, suavizada

Cauchy/Lorentzian

Ly

- Welsch
Geman McClure

Iteraciones
Fig. 2. Desempefio del algoritmo RDSCL con diferentes funciones robustas
utilizando un factor de atenuacién de n, = 4.7 yuno = 2 dB.

Al incrementar el ruido en las distancias estimadas entre
sensores (0 = 4 dB), como se aprecia en la Fig. 3, la funcién
robusta con la que el algoritmo obtuvo el mejor desempefilo
correspondi6 a la norma [; suavizada. Este arrojé un RMSE de
2.81 m seguido del algoritmo LM con 4.09 m. Con la funcion
Cauchy/Lorentzian se obtuvo un error de 4.88 m en contraste
con 13.31my13.14mde las funciones [, y Welsch
respectivamente.

20

- L, suavizada

Cauchy/Lorentzian

Ly

a
(e}
A

<P Welsch
¢+ Geman McClure
* - DSCL

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
lteraciones

Fig. 3. Desempeiio del algoritmo RDSCL en la estimacion de distancias entre
sensores, con diferentes funciones robustas usando un factor de atenuacion de

np = 4.7 yun o = 4 dB para la generacion del ruido.

En la Tabla 2 se resume el desempeiio del algoritmo
considerando 10 redes las cuales fueron contaminadas con un
mismo nivel de ruido; este proceso se repitiod para cuatro niveles
de ruido generando cuatro conjuntos de datos. Para cada
conjunto se ejecutd el algoritmo para diferentes valores del
parametro « de la funcion h y se calcul6 el RMSE promedio al
final de 100 iteraciones. Se puede observar que, para los
diferentes niveles de ruido, los algoritmos robustos con mejor
desempefio fueron los que utilizan la norma l; suavizada y
Cauchy/Lorentzian, superando la estimacion conseguida por el
algoritmo DSCL.



2984

TABLA II
DESEMPENO DE LOS ALGORITMOS CON DIFERENTES NIVELES DE RUIDO @
o A Cauchy/ I, Welsch Geman- DSCL M
(dB) suavizada Lorentzian McClure
1 313m 520m 13.0l m 1260m 936 m 6.12m  340m
2 2.34m 497 m 13.67m 13.05m  891m 578m  2.82m
3 1.97m 4.81m 13.84m 13.09m  9.26m 565m  223m
4 2.81m 4.88 m 1331 m 1314m _ 944m 588m  4.09m

En el segundo enfoque, se evaliia el comportamiento de los
algoritmos bajo condiciones de mediciones atipicas en la
estimacion de distancia entre sensores. Para esto se realiza el
siguiente procedimiento: tomando en cuenta el conjunto de las
10 redes independientes, se generan para cada red las distancias
corruptas entre los sensores con un factor nf; (segin las
ecuaciones (38) y (39)) variando del 10% al 40%. Para cada una
de las redes contaminadas con un nf,; especifico, se generan 10
contaminaciones aleatorias de outliers con un mismo porcentaje
de mediciones atipicas que van desde 10% a 40% (con
incrementos de 10%). A partir de esto, se obtienen las
posiciones iniciales de igual manera a lo descrito en el primer
enfoque. Una vez calculada la primera estimacion de la
posicion de cada sensor desconocido, se ejecutan los algoritmos
iterativos. Por ultimo, se promedia el RMSE de los algoritmos
en cada iteracion considerando las 10 redes independientes,
donde basicamente el desempefio de los métodos evaluados
estara en funcion de los factores nf,; y el porcentaje de outliers
agregados a cada red.

Por ejemplo, la Fig. 4 muestra los resultados para un nf; =
10% y un porcentaje de outliers de 20%. Para esta prueba todos
los algoritmos parten de un RMSE promedio inicial de
13.77 m. Como se puede apreciar, después de cierto numero
iteraciones se evidencia que solo dos algoritmos son lo
suficientemente robustos para mitigar el efecto de los errores
atipicos y mejorar las posiciones iniciales: Geman-McClure y
Cauchy/Lorentzian llegando a reducir el error a
9.97 m y 6.47 m, respectivamente.

. L1 suavizada

Cauchy/Lorentzian

L,

a
(o]
A
<P Welsch
g
*
<

RMSE

Geman McClure
DSCL

50
s LM

(((.‘.((«((««

10 20 30 40 5 60 70 80 90 100
Iteraciones
Fig. 4. Desempeiio del algoritmo RDSCL con diferentes funciones robustas
usando un factor de ruido nf;= 10 % y un porcentaje de valores atipicos del
20%.
Por otra parte, se puede ver como el algoritmo Levemberg-
Marquardt, el cual es un método basado en la resolucion

iterativa de un sistema de ecuaciones no lineales dependiendo
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de una matriz jacobiana, muestra un mal desempefio, lo cual
puede ser causado por un mal condicionamiento de la matriz
debido a la presencia de outliers.

Por otra parte, al aumentar el porcentaje de outliers y el factor
de ruido a un 30 % para ambos, se pueden apreciar (ver Fig. 5)
cémo los mismos algoritmos que mostraron buen desempefio
bajo condiciones no tan severas de ruido y outliers siguen
presentando el mejor resultado, mientras que el resto de los
algoritmos no alcanzan incluso a mejorar las posiciones
iniciales. El algoritmo con Cauchy/Lorentzian mejora de
13.77m a 7.84mel error de las posiciones estimadas,
mientras que al emplear la funciéon Geman-McClure se observa
una ligera mejora de 13.77 ma 11.22 m.
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Fig. 5. Desempefio del algoritmo RDSCL con diferentes funciones robustas
usando un factor de ruido nf;= 30 % y un porcentaje de valores atipicos del
30%.

La Tabla 3 resume el desempefio del algoritmo RDSCL con
sus diferentes funciones robustas de minimizacion. Se presenta
el valor final promedio de las 10 redes usando la métrica RMSE.
Claramente se puede apreciar que el algoritmo RDSCL con
Cauchy/Lorentzian es mas robusto a mediciones atipicas que el
resto de las funciones. También se observa que los algoritmos
DSCL y LM presentan un bajo desempefio conforme aumenta
el porcentaje de outliers.

VIII. CONCLUSION

Las aplicaciones de las funciones robustas permiten ser
usadas ampliamente en el area de procesamiento de imagenes
para tratar los errores o valores atipicos que pueden presentar
los pixeles en una imagen. Por otro lado, en el area de WSNss el
usar este tipo de funciones ayuda a mejorar considerablemente
la estimacion de las posiciones de los sensores en presencia de
errores atipicos obtenidos en las mediciones de distancias entre
estos. En este trabajo de investigacion se presenta una extension
del algoritmo DSCL utilizando estadistica robusta para la
minimizacion del error de distancias entre sensores, el cual fue

denominado RDSCL.
TABLA III
DESEMPENO DE LOS ALGORITMOS A DIFERENTES NIVELES DE RUIDO Y
PORCENTAIJE DE VALORES ATIPICOS UTILIZANDO UN RMSE INICIAL DE
13.77m
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RDSCL + funciones robustas

5

5 l Cauchy/ Geman

5 suavilzada Loremz{an L Welsch McClure DSCL M
Nfd=10%

10% 13.36 m 554 m 13.75m 13.07m 9.53m 11.53 m 88.19m

20% 24.63 m 6.47 m 13.78 m 13.52m 9.97m 21.03 m 1359 m

30% 86.77 m 723 m 13.78 m 13.88 m 10.38 m 75.18 m 1849 m

40% 205.0 m 7.48 m 13.77 m 14.53 m 10.85m 167.9 m 226.0 m
Nfd=20%

10% 14.45 m 571 m 13.76 m 13.15m 9.69 m 1272 m 89.23 m

20% 26.88 m 6.55m 13.78 m 13.75m 9.99 m 23.92m 137.6 m

30% 85.95m 713 m 13.76 m 14.05 m 10.51 m 76.50 m. 1882 m

40% 199.8 m 8.18 m 13.77 m 14.17m 11.34 m 167.4 m 2259 m
Nfd=30%

10% 13.69 m 6.46 m 13.76 m 13.40 m 10.10 m 1191 m 88.25m

20% 26.83 m 6.85 m 13.77m 13.50 m 10.53 m 2434m 1379 m

30% 87.96 m 7.84 m 13.77m 13.84 m 11.22m 77.53 m 1833 m

40% 209.2 m 8.19 m 13.77m 14.26 m 11.71 m 170.3 m 227.2m
Nfd=40%

10% 13.82m 6.64 m 13.76 m 13.51m 10.63 m 12.08 m 88.22m

20% 26.11m 7.22m 13.77m 13.76 m 11.02 m 2276 m 137.6 m

30% 89.72m 8.12m 13.77m 14.77 m 11.64 m 79.55m 183.5m

40% 208.1 m 8.81 m 13.77 m 14.17m 12.45m 170.1 m 232.2m

Una caracteristica relevante de esta propuesta es el bajo costo
computacional y la no dependencia de la derivada de la funcién
objetivo de minimizacién en comparacion con métodos de
optimizacion basados en gradientes.

Dicho algoritmo propuesto fue comparado con otros
algoritmos bajo diferentes condiciones de ruido y mediciones
atipicas utilizando dos modelos independientes. Los resultados
muestran que, en presencia de mediciones atipicas, la funcion
de pérdida Cauchy\Lorentzian presenta mejor desempefio que
el resto de las funciones y algoritmos evaluados. Por otra parte,
sin la influencia de valores atipicos en la medicion de distancia
entre sensores, la norma [, suavizada generé una mejor
estimacion de las posiciones.

En resumen, el uso de las funciones robustas que generen un
mejor resultado estara en funciéon de la exactitud de las
mediciones estimadas. Es decir, si se conoce “a priori” el
entorno en el que la WSNs seran desplegadas, se puede elegir
la técnica de minimizacion adecuada para la obtencion de una
mejor estimacion de las posiciones.
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