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Resumen

El presente Proyecto Fin de Carrera consiste en un estudio de prestaciones
en redes de sensores homogéneas y binarias, es decir, sensores con las mismas
caracteristicas y sensores en los que la informacion de sensado se reduce a
la deteccion 6 no de un determinado agente para aplicaciones de deteccion
y localizacion a partir de medidas cuantitativas basadas en la teoria de la
informacion.

Para este tipo de redes de sensores se han aplicado los test de hipotesis
para la deteccion del agente en un area a partir de las lecturas de los sensores
en la misma, que una vez recolectadas son enviadas a un sistema central.
Este se encargara de generar una decision global a partir de las decisiones
particulares de cada uno de los sensores de la red.

A la hora de simular el entorno de este proyecto se han utilizado dis-
tintos esquemas de transmision con diferentes eficiencias de gasto energético
(considerando redes de sensores con comunicaciones inalambricas) y se han
validado medidas tedricas de prestaciones a partir de simulaciones de una red
de sensores.

Ante el creciente auge de las redes de sensores se considera necesario que
en la fase de diseno de las mismas se lleve a cabo un anélisis exhaustivo de las
distintas alternativas de configuraciéon propuestas para cumplir con la maxi-
ma eficiencia el proposito de la red. Este proyecto presenta las herramientas
necesarias para ahorrar el tiempo y los recursos que conllevan el anélisis de
las distintas alternativas y la simulacién de la red completa, y obtener asf las
prestaciones de la red de una forma sencilla y rapida.

El proyecto responde al siguiente esquema: comienza con una exposicion
de los principios fundamentales de la teoria de la deteccidon clasica consi-
derando los antecedentes y el motivo de este proyecto. A continuacion se
repasa la teoria de la deteccion distribuida y las reglas de detecciéon para los
distintos escenarios considerados, para seguir con la exposicion del método
empleado para medir las prestaciones de una red de sensores. El resultado
de las simulaciones ocupara el pentltimo gran bloque de este proyecto antes
de las conclusiones finales y las lineas futuras de investigacion consideradas
en el marco de las redes de sensores distribuidas.
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Abstract

The present Final Project consists in the study of the performance in
binary homogenous sensor networks. A binary homogenous sensor network
consists on sensors with the same capabilities that sense the environment
and which outputs the detection or not detection of an agent. These kind of
networks are predominant in detection and localization applications. We will
focus on the measure of the performance using information theory knowledge.

The test hypotheses theory has been applied to sensor networks aiming
to detect the agent in an area from the sensor readings, that once they are
gathered, they are sent to a central system. This central system will generate
a global decision, from the particular decisions of each of the network sensors.

Several transmission schemes with different energy consumption efficien-
cies (considering wireless sensor network communications) have been used in
the simulation process of this work, and it has been validated the theoretical
measures of the performance by the simulation of the sensor network.

Because of today’s success of sensor networks, it is becoming necessary in
the design phase an exhaustive analysis of the different alternative configu-
rations to accomplish in the most efficient way the purpose of the network.
This work presents the necessary tools to save time and resources that takes
to analyze the different alternatives of the network and the simulation of the
complete network, and therefore to obtain the performance of the network
in an easy and fast manner.

The project answers to the following structure: it begins with a presenta-
tion of the fundamental principles of the classic detection theory considering
the antecedents and the reason for this project. Next we oversee the dis-
tributed detection theory for different scenarios. Coming up, we detail the
statement used to measure the performances of the sensor network. The re-
sult of the simulations will be detailed in the next big block before the final
conclusions and the future guidelines considering this project and the distri-
buted sensor networks picture.
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Capitulo 1

Planteamiento y objetivos

“El ingenio quizds es al talento

)

lo que el instinto a la razon’
Jules Renard

El hombre en su afan inagotable de conocer necesita controlar el entorno
que lo rodea. La tecnologia actual permite llevar a cabo la observacion y el
control fisico en una amplia gama de espacios. Este control se ejerce mediante
la obtencién de la informacién, su procesamiento y transmision por medio de
dispositivos autéonomos y multifuncionales que cuenten con estas capacidades.
De esta forma surgen las redes de sensores inaldmbricos.

Las tecnologias soportadas por las redes de sensores inalambricos son una
realidad y la llave del futuro | ].

Las redes de sensores proporcionan nuevas oportunidades en campos co-
mo la medicina, instrumentacion, aplicaciones militares, control de viviendas
y ciudades, monitorizacién de entornos, etc. En aplicaciones médicas, las re-
des de sensores pueden desplegarse para la monitorizacion de pacientes y
deteccion de comportamientos anémalos. En aplicaciones militares por ejem-
plo son redes de rapido despliegue, que son capaces de autoconfigurarse, con
gran tolerancia a fallos, lo que las hace elementos idoneos para aplicaciones de
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control, comunicacién, computacion, inteligencia, reconocimiento del terreno,
vigilancia y localizacion de objetivos. También existen sensores ambientales
capaces de medir la temperatura, la humedad, la luminosidad, la presencia
o la presion, entre otras, con lo que el namero de posibles aplicaciones son
innumerables entre las que se pueden senalar la detecciéon de incendios, la
deteccion de tsunamis, los maremotos, etc. | ]

Las redes de sensores (DSN “Distributed Sensor Network”) consisten en
un conjunto de nodos de pequeno tamano y de muy bajo consumo, inter-
conectados entre si a través de una red y en muchos casos conectados a un
sistema central (centro de fusion) encargado de recopilar la informacion re-
cogida por cada uno de los sensores. Las comunicaciones son normalmente
inalambricas y los sensores dispondran de un modo de acceso al medio basa-
do en transmision por radio. Este hecho haré, como se veré posteriormente,
que la energia de la red esté ligada proporcionalmente a la energia consumi-
da al transmitir dando lugar a la apariciéon de distintos escenarios. El éxito
de las redes de sensores se debe a sus especiales capacidades sensitivas, de
procesamiento y de comunicacién inalambrica.

A los nodos de las DSN se les imponen unas restricciones de consumo
severas; el motivo de la imposicion de estas restricciones es la necesidad de
que los nodos sean capaces de operar de modo auténomo durante periodos
largos de tiempo, en lugares donde las fuentes de alimentacién son, si no
inexistentes, de baja capacidad. El consumo de energia en una red de sen-
sores inalambrica es fundamental. Hay que tener en cuenta que un sensor
inalambrico puede ser equipado con una fuente de energia finita (<0.5 A/h.
1.2V) | ]. En algunas aplicaciones sera posible anadir al
sensor algtn tipo de mecanismo para que recolecte energia de su alrededor,
mediante paneles solares, o acelerometros, pero habra otras aplicaciones en
las que esto no seréd posible. El consumo de energia por parte de un sensor
viene determinado principalmente por las tres funciones que realiza el sensor:
obtencion de datos del entorno, procesado de los datos, y su transmision. En
el caso de que se quiera maximizar el tiempo de vida ttil de los sensores de
la red y por lo tanto, de la red en si misma, el diseno deberé considerar tanto
las prestaciones que la red en su conjunto quiere ofrecer, asi como el consumo
de energia necesaria para maximizar la vida 1til de la misma. El tamano es
otra restriccion que cada vez se hace més necesaria para la mayoria de las
aplicaciones, de esta manera las tarjetas o nodos que forman las DSN son
cada vez de menor tamano.

El principal objetivo de este Proyecto de Fin de Carrera es obtener y
caracterizar las prestaciones en redes de sensores homogéneas (formadas por



sensores con las mismas caracteristicas) por medio de medidas cuantitativas
de prestaciones en dichas redes, en aplicaciones de deteccion que utilicen dis-
tintos esquemas de transmision con distintas eficiencias de gasto energético
(considerando redes de sensores con comunicaciones inalambricas). En este
trabajo se desarrollaran medidas teéricas de prestaciones, basadas en crite-
rios de teoria de la informacién, y se validaran mediante la realizacion de
simulaciones en aplicaciones de deteccion.

El estudio de las prestaciones que se llevaran a cabo en este proyecto
se van limitar a un determinado entorno ya que de otra forma el estudio,
por su extension, seria inabordable. Asi, este proyecto se centra en redes de
sensores binarios, cuya informacién se reduce a la detecciéon o no deteccion
de un determinado agente. Para este tipo de redes de sensores se presentan
los tests de hipotesis para la deteccion del agente en un area a partir de
las lecturas de los sensores en la misma, que son recolectadas y enviadas a
lo que llamamos centro de fusion, éste se encargara de tomar una decision
global a partir de las decisiones particulares tomadas por los sensores de la
red. Estos, a su vez, van a tener una determinada probabilidad de detectar
a un agente en el entorno que serd funcién de la distancia. Los tests de
hipotesis que se presentan en este proyecto se van a basar en la probabilidad
de deteccion de cada sensor. Esta probabilidad de deteccion va a depender de
la aplicacién en concreto en la que nos encontremos. Gracias a la definicion
de esta funciéon podremos separar el estudio tedrico del comportamiento de
la red, de la aplicacién concreta para la cual la red ha sido definida.

Considerando que las comunicaciones inaldmbricas es el factor de mas
peso en el campo del consumo de energia | |, uno de los
objetivos de este trabajo serd estudiar de manera teérica y mediante simu-
laciones dos tipos de escenarios. El primero tendra en cuenta el consumo de
energia y por lo tanto censuraremos la transmision (escenario con censura) y
en el segundo no existird ningun tipo de restriccién energética (escenario sin
censura). Se pretende comprobar si se pueden dar unos criterios de disefio de
la red segiin se cumplan unas hipotesis u otras, para ello se trataran de validar
las reglas teodricas obtenidas mediante su aplicaciéon a una red simulada.

El programa MATLAB es la herramienta informatica que se va utilizar
para la realizacion de las simulaciones y para la evaluacion de las medidas de
prestaciones en funciéon de distintos pardametros de configuracion de la red.
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Capitulo 2

Resumen de antecedentes

“Si consigo ver mds lejos es porque

)

he consequido auparme a hombros de gigantes’
Isaac Newton

En este capitulo se presentan de forma breve los principales antecedentes
en los que nos hemos basado para la realizacion de este trabajo. Se pretende
analizar con particular interés la estructura de las redes de sensores asi como
la gestion de la energia en las mismas. Por otra parte explicaremos en qué
consiste la teoria de deteccion clasica desde el punto de vista distribuido. Pre-
sentaremos como obtener medidas de prestaciones y finalmente explicaremos
en qué consiste un test de pertenencia de una distribucion, particularizando
para una distribucion gaussiana.

2.1. Redes de sensores

La energia en redes de sensores auto-alimentadas se obtiene de las baterias
que estos llevan, y por lo tanto estas redes operan en un entorno en el que
hay que tener especial precaucion en la estrategia con la que disenamos la
red. Si vamos un poco mas lejos, las redes de sensores deben de tener un
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ciclo de vida del orden de meses o anos, porque en algunas aplicaciones de
este tipo de redes, reemplazar la bateria no es una opcién viable. La razon
de la imposibilidad de reemplazar las baterias en este tipo de redes es debida
a que estas redes pueden tener miles de nodos embebidos en el ambiente o
pueden estar en el fondo del mar, como por ejemplo una red que se encargue
de medir las variaciones sismicas entre las placas tectonicas de los océanos
para la prediccién de maremotos o tsunamis.

Las técnicas de diseno y las arquitecturas hardware clasicas no son apli-
cables a este tipo de redes de sensores entre otros motivos porque las técnicas
clasicas estaban pensadas para entornos centralizados, ademés del hecho de
que la gestion eficiente de la energia no era un requerimiento en las citadas
técnicas clasicas. Como se expondra en este trabajo la gestion de la energia
es un aspecto critico a la hora de presentar técnicas de diseno para redes de
sensores.

La optimizacion de la energia en el caso de las redes de sensores es muy
compleja, porque no solo involucra la reducciéon en el consumo de energia de
un solo sensor, sino que hay que intentar maximizar el ciclo de vida de la red
de sensores en su totalidad. El ciclo de vida de la red puede ser maximizada
incorporando en cada nivel de la red de sensores restricciones de energia,
potenciando de esta manera que la propia red sea capaz de llegar a un com-
promiso entre consumo de energia, comportamiento del sistema y fiabilidad
en las operaciones y procesado de la informacion | .

En este trabajo la red de sensores se va centrar en una de las aplicacio-
nes mas importantes en las que las redes de sensores desempenan un papel
fundamental como es la deteccién y seguimiento de un agente en una deter-
minada region. La deteccion de un agente involucra un complejo procesado
de senal tanto a nivel local como a nivel global, como por ejemplo la fusiéon
de datos en un centro de fusiéon mediante un test bayesiano como veremos
posteriormente. Por ejemplo la decisiéon de colaborar en el procesado de senal
transmitiendo lo que cada sensor ha sensado tiene unas implicaciones muy
a tener en cuenta en cuanto al consumo de energia. Por ello posteriormente
plantearemos distintas estrategias de transmision basadas en dos escenarios,
con censura y sin censura.



2.1. REDES DE SENSORES

2.1.1. Estructura de una red de sensores

En esta seccidon vamos a comparar varias alternativas a la hora de disenar
una red de sensores:

s Redes centralizadas vs. redes distribuidas.

= Redes heterogéneas vs. homogéneas.

Redes centralizadas vs. redes distribuidas

Las redes de sensores inalambricas estdn compuestas por sensores que
deben realizar operaciones como: sensado del entorno, procesado de infor-
macion, y comunicacion de forma inalambrica entre otras | .
Estas capacidades hacen de ellos una de las mejores opciones en un escenario
de deteccion. Sobre las bases de los modelos simples de redes de sensores se
van a analizar/comparar dos esquemas diferentes concernientes al procesado
local y transmision de los datos, conocidas como estructuras centralizadas y
estructuras distribuidas. También se va a razonar el por qué en el ambito de
este proyecto se ha decidido abarcar s6lo una de las opciones.

Desde 1980 se han llevado a cabo trabajos concernientes a la sintesis y el
diseno de redes de sensores inalambricas. Dichos trabajos se han focalizado
en desarrollar reglas de decision 6ptimas tanto a nivel local como a nivel glo-
bal, ademas de la investigacion de las propiedades estadisticas de diferentes
escenarios. Por ejemplo, en | | la configuracion del decisor 6pti-
mo de un sensor fue estudiada en un escenario donde la red de sensores es
limitada por la capacidad del canal inalambrico por el cual los sensores estan
transmitiendo.

En la actualidad, el procesado de senal en sensores de forma distribuida
estd ganando terreno. El bajo coste de los sensores, la redundancia posible
con miltiples sensores, la posibilidad de comunicaciones a gran velocidad, y
el incremento de la capacidad computacional de cada sensor estd haciendo
que muchos investigadores concentren su trabajo en el procesado de la se-
nal de forma distribuida para redes de sensores. El origen de los sistemas
distribuidos de sensores es militar, en aplicaciones de vigilancia, control y
comunicaciones aunque a dia de hoy este tipo de procesado descentralizado
es usado en infinidad de aplicaciones.
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Intereses en deteccion y estimacion descentralizada han surgido de forma
anticipada en aplicaciones de deteccion estimacion multi-agente por parte de
miltiples sensores dispersos geograficamente. En la teoria clasica de detec-
cion y estimacion usando miltiples sensores, se asume que todos los sensores
locales (tales como radar, sonar, infrarrojos) comunican todos sus datos a un
proceso central, donde se lleva a cabo una decisiéon 6ptima y un seguimiento
del agente basado en técnicas estadisticas [ ].
En el procesado descentralizado, a nivel local se realiza un procesado preli-
minar (decisor local) de las observaciones por parte de cada sensor. Después
de este procesado, los datos son transmitidos a un procesador central al que
normalmente se le denomina centro de fusiéon donde se toma una decision glo-
bal a partir de las observaciones. En la terminologia de las redes de sensores
distribuidas se dice que la red tiene inteligencia en cada nodo.

Un esquema centralizado puede ser muy restrictivo en muchos casos prac-
ticos, incluso un inconveniente en muchas aplicaciones. Por ejemplo, cuando
se pretende cubrir un area de sensores donde la cobertura de cada sensor
no se superpone, es posible que la senal del agente no se reciba en todos los
sensores. En tales casos, el esquema 6ptimo estaria basado en un procesado
descentralizado de las observaciones en los sensores.

Algunas ventajas del procesado de senal de forma distribuida es que re-
duce el ancho de banda de comunicaciéon requerido, incrementa la fiabilidad y
reduce los costes. Ademés, un sistema con arquitectura distribuida puede lle-
gar a dar mejores respuestas a cambios rapidos del entorno en que la red esté
desplegada. A diferencia del procesador central en sistemas centralizados, el
centro de fusiéon de arquitecturas distribuidas sélo tiene informaciéon parcial
(comunicada por los sensores). Este resultado hace que las arquitecturas des-
centralizadas tengan un peor comportamiento comparado con respecto a los
sistemas centralizados. Sin embargo este empeoramiento de las prestaciones
puede reducirse considerablemente haciendo un procesado local de forma 6p-
tima en los sensores | ]. El objetivo de muchos
estudios en el campo de las redes de sensores es el de desarrollar algoritmos de
computacion eficientes para las redes descentralizadas tanto para los sensores
como para el centro de fusion.

De forma general, las redes distribuidas de sensores tienen que lidiar con
temas relacionados con:

= Eleccion de la topologia.

= Habilidad para reconfigurar la estructura de la red en caso de fallos.
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= Comunicacion entre el centro de fusion y los sensores desplegados y
viceversa.

= Robustez en los algoritmos de procesado con respecto a los modelos de
probabilidad.

= Economizaciéon de la energia.

= Amenazas externas.

Redes homogéneas vs. heterogéneas

Una de las caracteristicas de las redes de sensores es la flexibilidad de
disefio que estas ofrecen | ]. Una inmensa va-
riedad de clases de sensores, todos ellos con caracteristicas distintas, pueden
ser desplegados en la red. En la fase de diseno debe decidirse como utilizar
los recursos disponibles de la mejor manera posible, garantizando el uso mas
eficiente de los recursos de la red.

Las redes homogéneas estéan formadas por sensores idénticos unos a otros.
Este tipo de redes tienen el inconveniente de que si queremos incrementar
las prestaciones globales que la red proporciona es necesario cambiar todos
los sensores que la constituyen | |. Una de las
ventajas que tienen este tipo de redes es que el consumo de energia global en
la red es uniforme.

Las redes heterogéneas, estan formadas por dos o mas tipos de sensores
con diferentes capacidades. Las diferencias entre los nodos de la red pueden
darse a distintos niveles:

= Nivel de computacion.
s Nivel de comunicaciones.

» Nivel de energia/potencia.

A nivel de computo pueden existir nodos que por ejemplo lleven un DSP
(“Digital Signal Processor”) incorporado y que hagan un procesado exhausti-
vo de los datos recolectados o por el contrario sensores més sencillos basados
en termistores que se dediquen tnicamente a tomar lecturas de temperatura
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en una region y la transmision de las mismas a un sistema central. A nivel
de comunicaciones podriamos tener sensores que se comunican por tecnolo-
glas inaldmbricas como Wifi 6 Wimax, o por el contrario sensores que estan
conectados a una red y que se comunican por un enlace de fibra 6ptica, cable
coaxial, o por par de cobre. A nivel de energia/alimentacion podriamos te-
ner sensores que obtienen su energia a partir de la red eléctrica, a través de
una bateria incorporada al sensor o recolectando energia a partir de paneles
solares o acelerometros. En la figura 2.1 se puede ver un ejemplo de una red
experimental de sensores cuya energia es recolectada a partir de la luz in-
corporando células fotovoltaicas que convierten la energia luminica a energia
eléctrica.

Figura 2.1: Red experimental de sensores auto-alimentados utilizando células
fotovoltaicas (Leonardo Da Vinci Museo de Ciencia y Tecnologia, Milan).

Por un lado el abanico de posibilidades que una red de sensores heterogé-
nea nos ofrece a la hora del disenio es muy grande, aunque por otro, hay que
tener en cuenta que una red heterogénea es mas compleja y por lo tanto el
diseno, el despliegue, la gestion de recursos, la distribucion de la inteligencia
y la caracterizacion de la red hacen de este tipo de redes unas redes que
conllevan unos altos costes tanto econémicos, como de infraestructura.

La motivacion de tener sensores més complejos en cuanto al hardware, y
una mayor bateria puede ser utilizada para construir unos pocos con mayores
capacidades y evitar asi el coste computacional en cada sensor, y por lo tanto
reduciendo el coste de hardware del resto de la red. Por ejemplo una red
heterogénea con algiin nodo con mayor capacidad que los deméas puede hacer
que la red esté mas jerarquizada. En este tipo de redes heterogéneas el gasto
de energia global de la red no es uniforme.

En el disenno de una red de sensores, se desean dos caracteristicas como
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son, por un lado bajo coste de hardware a nivel global para alargar la vida
util de la red y por otro lado que el patron de consumo global de la red sea
uniforme | ]. Como se ha explicado, las redes hete-
rogéneas consiguen reducir el coste del hardware de forma global, mientras
que las redes homogéneas consiguen tener un consumo uniforme. Sin embar-
go las dos caracteristicas deseables no se pueden incorporar en una misma
red.

Aunque Tsitsiklis | ] expone que cuando el niimero de sen-
sores es arbitrariamente grande, el decisor binario 6ptimo es aquel que utiliza
reglas de deteccion locales idénticas en todos sus nodos asumiendo que to-
dos los sensores son independientes, cuando el niimero de sensores no es
arbitrariamente grande una pregunta que parece interesante hacerse es que
estrategia seguir, muchos sensores baratos con prestaciones bajas o pocos
sensores con altas prestaciones o por otra parte una combinaciéon de dife-
rentes sensores con distintas prestaciones y costes. Algunos autores como
[ Jo] ] han in-
dicado que la mejor opcion es aquella donde la red de sensores esté constituida
por muchos sensores con bajas prestaciones siempre y cuando la densidad de
sensores en la red mantenga la asunciéon de independencia condicional. Otros
autores como | ] han analizado las prestaciones en las
redes en las que se han utilizado pocos sensores con de altas prestaciones y
otros de peores, demostrando que la opcién 6ptima depende del nivel de senal
a ruido (SNR “Signal to Noise Ratio”), presente en el escenario concreto.

2.2. Analisis de disipacién de energia en un sen-
sor inaldmbrico

En esta seccion se presentan de forma separada cada sub-sistema que
compone un sensor inalambrico y se analiza el consumo de energia de cada
uno de forma detallada.

2.2.1. Arquitectura de un sensor

Cuando se plantea analizar una red de sensores en cuanto a restricciones
de energia debemos analizar las caracteristicas en cuanto a disipaciéon de po-
tencia en un sensor inalambrico. Un analisis de potencia en un nodo sensor
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es extremadamente importante para identificar el cuello de botella del sis-
tema, e intentar optimizarlo de una manera mas agresiva. Vamos a analizar
el consumo de energia e intentar discutir como las decisiones que se toman
durante el diseio de un nodo pueden lograr un impacto significativo en el
consumo energético del sistema.

La arquitectura de un sensor inalambrico tipico se muestra en la figura
2.2.

Battery
DC-DC

Figura 2.2: Arquitectura tipica de wun mnodo sensor inalambrico
[Raghnathan et al., 2002].

Un nodo sensor inaldmbrico se puede subdividir en 4 sub-sistemas que
son:

= Sub-sistema de computacion: Micro-controlador o microprocesador.

= Sub-sistema de comunicacion: Chip de radio de corto alcance para co-
municaciones inaldmbricas.

= Sub-sistema de sensado que hace de interfaz entre el mundo fisico y el
nodo: Grupo de sensores y actuadores.

= Sub-sistema de alimentacion, contiene una bateria, el conversor DC-
DC, y cuya mision es suministrar energia a todo el sensor.

A continuacion vamos a analizar cada uno de los sub-sistemas que forman
un nodo sensor
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Microcontrolador

La unidad de micro-controlador (MCU “Microcontroller Unit” ) es la que
aporta inteligencia al nodo sensor, la responsable de la ejecucion de los proto-
colos de comunicacién y la encargada de ejecutar los algoritmos de procesado
de senal sobre las observaciones recolectadas por el sub-sistema sensor. La re-
lacion consumo de potencia /prestaciones se ha estudiado y muchas técnicas
se han propuesto para estimar el consumo de potencia de estos procesadores
embebidos.

Mientras que la eleccion de la MCU se realiza considerando las prestacio-
nes que se quieren obtener, debe de tenerse en cuenta el impacto en cuanto
a la disipacion de potencia. Por lo tanto la eleccion de el MCU deberia estar
dictada por el escenario donde se va aplicar, para conseguir un ajuste entre
prestaciones ofrecidas por la MCU y la energia consumida para la aplicacion
demandada.

En la actualidad, conscientes de la importancia de la gestion de la energia,
los MCU normalmente soportan varios modos de operaciéon como son los
modos activo, ociosoy dormido. Cada modo de operacion se caracteriza por
un consumo de potencia diferente. Destacar que aunque desde un punto de
vista ideal el tener distintos modos de operacion garantiza una mejor gestion
de la energia consumida por el sensor, las transiciones entre los distintos
modos involucra picos de consumo y unos periodos de latencia que deben ser
tenidos en cuenta.

En resumen, los distintos modos de operacion, los costes de transicion
entre modos y el tiempo que la MCU esta en cada modo, tienen un papel
fundamental en el consumo de energia y por tanto en la vida del sensor.

Radio

El chip de radio de un nodo sensor le permite a este comunicarse con sus
nodos vecinos y el resto del mundo de modo inaldmbrico. Existen muchos
factores que afectan al consumo de potencia del aparato radio, como son:

= Tipo de modulacién empleada.

s Tasa de transmision.
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» Potencia transmitida (funciéon de la distancia).

= Ciclo de vida de operacion.

En general los chips de radio tienen 4 modos de operacion: Transmision,
recepcion, ocioso y dormido. Es importante destacar que la mayoria de los
chips de radio cuando trabajan en el modo ocioso tienen un consumo de
potencia importante, casi tan importante como cuando estan en el modo
recepcion. Por lo tanto es importante apagar completamente el chip de radio
antes que trabajar en el modo ocioso cuando ni se espera transmitir ni recibir
datos.

Otro factor influyente es que cambiar de un modo de operacion a otro con-
lleva una disipacién de potencia significativa. Por ejemplo, cuando el chip de
radio cambia del modo dormido al modo transmisiéon para mandar un paque-
te, una cantidad de potencia es consumida tan solo al encender el transmisor,
sin llegar a transmitir el paquete.

Sensores

Sensores o transductores convierten un fenémeno fisico en senales eléc-
tricas que pueden ser adquiridas a través de sistemas analégicos o digitales
dependiendo de la salida de tales sensores. Existen infinidad de sensores que
son capaces de medir el medio ambiente (temperatura, intensidad de luz, so-
nido, campos magnéticos, iméagenes, etc.). Hay muchas fuentes que consumen
potencia en el proceso de sensado como son: el muestreo de la senal, la con-
version de las senales fisicas a electronicas, el acondicionamiento de la senal,
la conversion analogica/digital, etc. Debido a la diversidad de sensores no
hay un consumo tipico. Sin embargo lo que si se puede decir es que sensores
pasivos tales como sensores que miden temperatura, movimientos sismicos
etc. tienen un consumo despreciable comparado con otros componentes del
nodo sensor. Por el contrario sensores activos como sensores radar, sensores
que obtienen imagenes que necesitan cdmaras, pueden llegar a ser grandes
consumidores de energia.
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Bateria

La fuente de alimentacion del sistema completo de un nodo sensor auto-
alimentado es la bateria, y por tanto juega un papel esencial en la duraciéon de
la vida del sensor. Las baterias son dispositivos complejos los cuales dependen
de factores como la dimension de la bateria, el tipo de material electrolito
utilizado, la tasa de difusion de los elementos activos en el electrolito, com-
portamiento no lineal debido a la no linealidad de las demandas de potencia
tanto en tiempo como en nivel, etc.

2.2.2. Compromiso energia vs. prestaciones. Redes cen-
tralizadas vs. distribuidas

El desarrollo de estrategias enfocadas a la eficiencia energética en redes
de sensores inalambricas se ha convertido en un quebradero de cabeza para
cientificos e investigadores ya que los nodos sensores deben ser pequenos, y
normalmente la posibilidad de reemplazar la bateria es mas que improbable
por el tipo de aplicaciones en que se utilizan. En la secciéon 2.2.1 se han
resumido varias técnicas para la optimizaciéon de energia y las técnicas de
gestion de energia a diferentes niveles del sensor.

Mientras tanto mucho trabajo se esté llevando a cabo para mejorar la
eficiencia energética en redes de sensores, mecanismos de agrupacion (clus-
tering), algoritmos de encaminamiento, esquemas de disipacion de energia,
restriccion de actividad (horarios de inactividad), densidad de la red, o com-
plejidad computacional de cada nodo.

En procesos de deteccion distribuida, los sensores son desplegados de
manera aleatoria en el campo de actuacion, y son responsables de recolectar
informacion del medio que les rodea. La informacion recolectada es procesada
localmente si es necesario antes de que sea transmitida al centro de recoleccion
(centro de fusion). Un ejemplo de procesado local podria ser decidir si existe
0 no existe agente en el rango de actuaciéon del sensor. Una decision final
se toma en el centro de fusiéon basandose en la informacién enviada por los
sensores.

A nivel local se han estudiado distintas reglas de decision, valorando tam-
bién el compromiso entre el procesado local y la transmision de los datos
recolectados. Cuantas méas observaciones disponga el centro de fusiéon, mejor
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decision haré. Incrementar el nimero de observaciones en el centro de fusion
es incrementar el niimero de transmisiones por parte de los sensores desple-
gados y por lo tanto gastar mas energia, reduciendo la vida ttil de la red. Es
necesario llegar a un compromiso entre energia y prestaciones en las redes de
sensores.

Las redes centralizadas transmiten toda la informacion contenida en los
datos observados al centro de fusiéon. El detector 6ptimo en el centro de fu-
sion en estos casos es el detector basado en el criterio MAP (“Méaximum A
Posteriori”) que proporciona la minima probabilidad de error. Por otro lado,
en las redes distribuidas, cada sensor toma su propia decisién a nivel local.
La decision tomada por el sensor es codificada por un tnico bit y transmitida
al centro de fusién para que este tome la decision final en base al conjunto
de todas las observaciones disponibles. Para las redes distribuidas los esque-
mas Optimos de decisiéon globales pueden obtenerse haciendo una busqueda
exhaustiva, aunque no es practico debido a la enorme carga computacional.

Tsitsiklis | | mostr6 en 1988 que cuando el nimero de sen-
sores es arbitrariamente grande, el decisor binario éptimo local para una es-
trategia descentralizada es obtenido aplicando las mismas reglas de decision
local en toda la red. Recientes estudios | | han
ampliado este resultado mostrando que la utilizaciéon de un idéntico trans-
misor en cada nodo también es una estrategia 6ptima. Por lo tanto si el
nimero de sensores es arbitrariamente grande como criterio 6ptimo de di-
seno se adoptara un detector local idéntico. La eleccion del tipo de decisor
idéntico para toda la red estara condicionado al entorno y a la aplicaciéon en
la que se quiera desplegar la red.

Una vez desarrolladas las reglas de decision, nos vamos a centrar en la mi-
sion de detectar. Los nodos que forman una red de sensores normalmente son
soportados por baterias y estas no pueden cambiarse. Por lo tanto la energia
de la red es el cuello de botella de este tipo de redes. Se ha demostrado que
entre todas las actividades que lleva a cabo un nodo sensor, las comunica-
ciones inalambricas son las que mas energia consumen | ].
En estructuras centralizadas debido al no procesamiento en los sensores, el
consumo de energia debido a la transmisiéon de todas las observaciones al
centro de fusion es demasiado elevado. Por esta razon este tipo de estrategias
son utilizadas cuando se requieren unas prestaciones en la deteccion elevadas.

Por el contrario, cuando una red de sensores funciona de una manera dis-
tribuida, la informacién puede ser procesada en cada sensor y sé6lo las decisio-
nes locales necesitan ser transmitidas al centro de fusiéon para un procesado
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méas completo y la toma de la decision final. De esta manera en aplicaciones
de deteccion una topologia distribuida puede reducir considerablemente el
consumo de energia y por ende conservar la energia de los nodos prolongan-
do asi la vida de la red de sensores.

En este trabajo se propone de esta forma una arquitectura de red distri-
buida.

2.2.3. Compromiso energia vs. prestaciones. Redes ho-
mogéneas vs. heterogéneas

Las redes de sensores inalambricas juegan un papel fundamental en apli-
caciones tanto militares como civiles. Investigaciones recientes se estan cen-
trando en aspectos tales como la busqueda de rutas optimas, capa MAC
(“Medium Access Control”) y mecanismos eficientes de recoleccion de datos.
La eficiencia energética es el objetivo de diseno méas importante en muchas
de las investigaciones actuales | | en las redes de sensores de-
bido a que los sensores tienen grandes limitaciones energéticas, y el recambio
de baterias en muchos escenarios no es practico.

El compromiso entre prestaciones y energia consumida necesita ser ana-
lizado en todos los niveles de la red para cada aplicacion en particular. La
eleccion de una red homogénea o heterogénea de sensores puede ser un factor
decisivo a la hora de cumplir dicho compromiso.

2.3. Teoria clasica de la deteccion

En esta seccion se va a resumir la teoria clasica de la deteccion ademés
de definir los principios basicos en el diseno de decisores. Las aproximaciones
que se utilizaran en el estudio vienen dadas directamente de la teoria de test
de hipotesis. Las aproximaciones del test de hipdtesis de una forma clasica
estan basadas en el test de Neyman-Pearson y el test de Bayes. También se
va explicar como estudiar el comportamiento asintético de dichos test para
la obtencion de medidas de prestaciones.

Se propone un problema de test de hipotesis binario donde el objetivo
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seré, utilizando los datos recibidos (observaciones) en el centro de fusion (no-
tese que no son datos transmitidos sino recibidos) de la manera més eficiente
posible, decidir una de entre las posibles hipotesis y esperar que nuestra deci-
sion sea la correcta la mayor parte del tiempo | ]. De una forma maés
técnica el problema de decision consistira en decidir a partir de un conjunto
de observaciones si ocurre o no un determinado suceso. El problema al que

nos enfrentamos es la decision entre dos hipotesis, a las cuales denotaremos
Hy y Hy, donde:

= Hy: Hipotesis nula.

= H;: Hipotesis alternativa.

Cada una de las hipotesis tiene asociada una funcién densidad de proba-
bilidad (FDP) condicionada a la hipétesis , que denotaremos fxu(x|H;). El
teorema de Neyman-Pearson dice que el disenio del mejor test de hipotesis es
aquel que viene dado por un cociente de verosimilitudes. El test de hipotesis
se define como un cociente de verosimilitud, el cual se evaltia comparando
con un umbral (7). Dicho test de verosimilitud se define como

_ [xiu(®|H) D

F(m) B fX|H(fL'\H0) 50 !

(2.1)

La ventaja del test del cociente de verosimilitud (cuando se puede cons-
truir explicitamente), es que define el decisor 6ptimo segtin el teorema de
Neyman-Pearson.

El valor del umbral de verosimilitud 7 determinara las prestaciones del
sistema . El criterio de diseno dependera del test de hipotesis que se utilice. En
un test de Bayes, se incorpora el conocimiento de las probabilidades a priori
de las hipotesis Hy y H; con el objetivo de minimizar la probabilidad de error.
Si se utiliza un test de Neyman-Pearson el umbral que se utiliza es aquel que
para una probabilidad de falsa alarma dada maximiza la probabilidad de
deteccion | ]. A continuacion se detallan estos dos escenarios.
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2.3.1. Test de Bayes

El test de Bayes es un test que minimiza la probabilidad de error. Se
define P(H;) como la probabilidad a priori de que ocurra la hipotesis H;. Para
minimizar la probabilidad de error es necesario conocer o tener una estima
razonable de las P(H;). En algunos problemas de deteccion sera razonable
asignar probabilidades a priori a las distintas hipotesis. En el caso del test
de Bayes el objetivo al que la teoria clésica se enfrenta es el de minimizar la
probabilidad de error, la cual se define como:

P. = P(Hy|Hy,)P(H,) + P(Hy|Ho)P(Hy) (2.2)

donde P(H;|H,) es la probabilidad condicional que indica la probabilidad de
decidir H; cuando H; es verdadera. Debido a que la teorfa de la informacion
fue aplicada en sus origenes a aplicaciones de radar, normalmente a la pro-
babilidad P(H;|Hy) se la conoce como probabilidad de falsa alarma (Ppa)
o error tipo I (también «), mientras que a la P(Hy|H;) se la conoce como
probabilidad de no deteccion (Pyp) o error tipo IT (también (3).

La generalizacion del criterio que minimiza la probabilidad de error asigna
un coste a cada tipo de error, siendo Cj; el coste asociado a decidir ¢ si la
hipotesis correcta es la j. Las restricciones que se imponen a Cj; son que es
siempre no negativo y que C;; >Cj; V i # j.

Cuando se han definido las hipdtesis y hemos asignado los costes a los
errores, la decision de nuestro test se va a basar en la minimizacion del riesgo
de Bayes (R) definido en el caso de que estemos ante un escenario binario
como:

—_

R=E(C)=Y_Y CyP(H]|Hj)P(H;) (2.3)

En el caso particular de Cyg = C11 =0y Cy; = C1g = 1 se deduce que el
coste de Bayes coincide con la probabilidad de error (R = P.).

Utilizando (2.2):
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Ro RO

+010P(H0) i fx|H($|H0)d$+011P(H1) i fx|H($|H1)d$ (24)

sabiendo que

se obtiene:

R - C()l.P(Hl) + CQ(]P(HQ) —|— /

Ry

(Clop(Ho) - COOP(H0)>fX|H(fB|H0) +

+ (011P<H1) — OOlp(H1)> fx|H(.’B‘H1)CZ£B
(2.6)

Para minimizar la expresion el integrando debe ser negativo en R; o lo
que es lo mismo, decidimos H; si:

(Cho — COO)P(Ho)fX|H(iB|H0) < (Cn — 001)P(H1)fX|H(fU|H1) (2.7)

Por lo tanto se obtiene que el detector que minimiza el riesgo de Bayes
viene dado por la expresion

_ fxu(z|Hy) gl (C1o — Coo)P(H,y)

 fxu(@|Ho) B, (Cor — C11) P(Hy)

['(x) =7 (2.8)

Dy
siendo 7 el umbral y T'(x) = 7 el test de cociente de verosimilitud.
Dy
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2.3.2. Test de Neyman-Pearson

En la formulacion de Bayes descrita en la seccion 2.3.1 se define un test
de hipotesis en términos de la minimizacion del coste esperado total, definido
como el riesgo de Bayes. No obstante en muchos casos practicos, la imposicion
de una determinada estructura de costes en la definiciéon de test de hipotesis
no es deseada. En tales casos un criterio alternativo de diseno del test de
hipétesis, conocido como el criterio de Neyman-Pearson, puede ser el mas
adecuado. | ].

Imaginese una aplicacion en la que se quiere detectar incendios forestales.
Cuando se detecta un incendio en una zona interior de un bosque hace que
se active un estado de emergencia, movilizando bomberos, policia, maqui-
naria, aviones acarreando consigo unos gastos econémicos y humanos muy
importantes. No serfa muy recomendable activar el estado de emergencia de
incendios por una falsa alarma de la red. Esta es una aplicaciéon en la que
se debe pretender maximizar la detecciéon imponiendo una limitaciéon en la
probabilidad de falsa alarma ya que la Pr4 tiene un coste asociado muy alto.

Otro ejemplo de aplicaciones donde son criticas las falsas alarmas son
aplicaciones de diagnostico de cancer, ya que el coste en que se incurre al
diagnosticar a una persona un cancer cuando realmente esa persona es una
persona sana es muy grande.

El teorema de Neyman-Pearson se basa en fijar una probabilidad de falsa
alarma tan pequena como se quiera y maximiza la probabilidad de deteccion.
Este test es idoneo para las aplicaciones descritas en los ejemplos anteriores.

El test de Neyman-Pearson pretende maximizar la probabilidad de de-
teccion, dada una probabilidad de falsa alarma. Es un test de gran utilidad
cuando no conozcamos las probabilidades a priori de la ocurrencia del suceso
que queremos detectar. El test de Neyman-Pearson es un test que minimiza
la probabilidad de perdidas en cuanto a la detecciéon. Es un test que esté
basado en un cociente de verosimilitudes.

Teorema (Neyman-Pearson) 2.3.1 Para mazimizar Pp, dada una Ppa =

a, se decide Hy, st
fxim (x| Hy)
= >T

N@) = iy

(2.9)
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donde el valor del umbral T se obtiene de:
PFA = / f)qH(CC7 Ho)dw =« (210)
x:I(x)>1

donde x : T'(x) > 7 es la region del espacio donde I'(x) > 7.

2.3.3. Test minimax

La deteccion minimax surge como alternativa al criterio de Bayes para
los casos en los que no se conocen las probabilidades a priori de las hipo-
tesis. El criterio minimax va a utilizar el test de Bayes en la situacion mas
desfavorable, es decir, asociando las probabilidades a priori para el peor caso.

Supongamos que las probabilidades a priori las cuales se han definido
anteriormente como P(H,) y P(H;) no son conocidas por el disenador de
la regla de decision. Tales situaciones pueden darse frecuentemente en la
practica porque el disenador de la regla de decisiéon puede no tener control o
acceso al mecanismo que esta estudiando. El diseno que se busca es aquel que
minimice el méximo riesgo segin (2.3). Es decir, debemos obtener un criterio
que minimice sobre todos los ¢, el méximo de los riesgos condicionales, Ry(d)
y R1(9), una posible notaciéon podria ser segun | ] la siguiente:

La regla de decision que minimiza la expresion (2.11) se la conoce como
regla minimax.

2.3.4. Deteccion secuencial

Hasta ahora se han descrito criterios de deteccion donde el niimero de
muestras es fijo, es decir, el nimero de observaciones que se tenian para
la obtencion del detector era un ntmero fijo y a partir de este nimero fijo
de observaciones se obtenia el detector 6ptimo. Al detector que utiliza un
nimero aleatorio (no conocido a priori) de observaciones dependiente de la
secuencia de observaciones se le conoce como detector secuencial.
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En esta seccion se plantea un criterio alternativo al problema del diseno
del decisor basado en permitir que el ntmero de observaciones varie hasta
que se obtengan unas prestaciones adecuadas al problema. La decision final
se hara en el momento en el que se consigan cumplir unos criterios de calidad
en base a las observaciones disponibles. Vamos a particularizar la explicacion
de este tipo de test de hipotesis para el caso binario.

Cuando se recibe una muestra, se va proceder a calcular el cociente de
verosimilitud y este lo vamos a comparar con dos umbrales. Dependiendo de
la comparacién con dichos umbrales se van a poder dar dos posibilidades:

s Decidir H;.

s Decidir Hy.

s Decidir tomar otra observacion.

La ventaja de este procedimiento respecto a uno no secuencial es que el
nimero de muestras para conseguir una probabilidad de error determinada
es menor que en el caso de un test con un numero de muestras fijo, es decir, en
algunos disenos puede darse el caso de que después de obtener pocas muestras
podemos tomar una decision mientras que en otros casos podriamos desear
continuar obteniendo observaciones para lograr un mejor decisor.

Entre las desventajas cabe destacar la mayor carga computacional, la
incertidumbre en el tiempo necesario para tomar una decision y el uso de
buffers de tamano variable.

El criterio secuencial también llamado test de cociente de probabilidad
secuencial (SPRT “Sequential Probability Ratio Test”) es un test de tipo
Neyman-Pearson en el que los dos umbrales 1y v 31 son calculados en base
a los errores de tipo I (Pra4) y de tipo II (Pyp). Cada vez que se recibe una
muestra, se calcula el cociente de verosimilitud y se compara con los umbrales.
Si es mayor que y;, se va a decidir Hy, si es menor que ¥y, se decidird Hy y
en caso en el que el cociente esté entre los dos umbrales lo que se haré es
obtener otra observacion. En la figura 2.3 se muestra el comportamiento de
un detector secuencial de forma grafica.
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V7722277

Obtener otra muestra
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A

Figura 2.3: Descripcion visual de un detector secuencial.

L

2.3.5. Medidas de prestaciones

En este apartado se va a presentar el modo de abordar el estudio asintético
de las prestaciones para la estimaciéon de la probabilidad de error en el test
de Neyman-Pearson y el test de Bayes, a través de los exponentes de error.

El como de buenos o malos son dichos tests para caracterizar las presta-
ciones de una red vendra dado por el exponente de error. Lo que nos indica
el exponente de error es la velocidad con la que la probabilidad no deteccion
(Pyp) decrece, de lo que se puede intuir que cuanto mayor sea el exponen-
te de error mejores prestaciones tendra nuestro test de hipotesis. Si ¢ es la
probabilidad de error (de algun tipo) obtenido tras realizar [ observaciones,
el exponente de error se define como:

1
lfim —711161 (2.12)

|—0o0

Segiin estemos en un test de Neyman-Pearson o un test de Bayes el ex-
ponente de error se calculard mediante el lema de Stein o mediante la infor-
macion de Chernoff. A continuaciéon vamos a definir estos dos teoremas.

Teorema (Lema de Stein) 2.3.1 Sean X, Xs,..., X,,, observaciones in-
dependientes e igualmente distribuidas. En el test de hipdtesis se consideran
dos alternativas, Hy y Hy, donde D(Hy||H,) <oco y 0 < € < % Se define 3¢
como la menor probabilidad de no deteccion en el espacio de observaciones
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cuando la probabilidad de falsa alarma es menor que €. Entonces

1
lim lim —1In g, = —D(Ho||H,) (2.13)

E—00 N—00 T,

donde D(Hy||H,) es la divergencia de Kullback-Leibler (KL) entre las distri-
buciones de Hy y H;.

La divergencia de Kullback-Leibler entre las funciones densidad de proba-
bilidad condicionadas a cada una de las hipo6tesis en un espacio N-dimensional
se define como:

fx(2)
D(fx()|| fy(y / fx(z T dz (2.14)

Como se ha comentado anteriormente para el test de Bayes el mejor
exponente de error viene dado por la informaciéon de Chernoff, asumiendo C'-
Coo = Co1-Ch1. La informacion de Chernoff se denota como C(fx|u,, fx|m,)
o en su forma abreviada C'(Hy, Hy).

Teorema (Informaciéon Chernoff) 2.3.1 Sean X;, Xs,..., X, observa-
ciones independientes e igualmente distribuidas. Se tienen dos posibles hipo-
tesis Hy con probabilidad P(Hy) y Hy con probabilidad P(H,y) por lo que la
probabilidad de error total es:

P™ = P(Hy)P{™ + P(Hy)P{) (2.15)

El mejor exponente de error es D* definido como:

1
D*=1lm lim ——InP™ (2.16)

n—oo Ap,Cp—oo N

donde

D* = C(fxim [ximy) = C(fx1s0|l fx1m) = C(fx150 | fx1115) (2.17)



26

CAPITULO 2. RESUMEN DE ANTECEDENTES

siendo

B P (@ Hy) fx 3 (2| Ho)
[xs(x|Ho) = Zff;qH(m'|H1)f;(_\}91(m’|Ho)diB’ (2.18)

donde sy es el valor de s que va a satisfacer la expresion (2.17).

2.3.6. Teoria de la deteccion distribuida

En la actualidad se ha incrementado el nimero de aplicaciones que requie-
ren un entorno de trabajo distribuido. Por ejemplo detectar si un determinado
agente se encuentra en una area, se basa en datos recogidos por los sensores
que se encuentran distribuidos por todo el area en posiciones conocidas.

Utilizando una metodologia no centralizada conseguimos por ejemplo una
mayor celeridad para detectar en situaciones en los que el factor tiempo es
determinante como por ejemplo la deteccién de un incendio en una zona de
dificil acceso. Por otro lado las metodologias no centralizadas tienen peores
prestaciones que las centralizadas. Por otra parte gracias a las estrategias
distribuidas podremos realizar un cierto procesado de los datos y poder de-
cidir tras ese procesado si es 0 no es conveniente transmitir la informaciéon
al centro de fusion, ahorrando de esta manera energia ya que no transmiti-
riamos. Una estrategia distribuida nos permite mas grados de libertad a la
hora de diseniar de forma més eficiente la gestion del consumo de energia por
parte de la red de sensores.

Por lo tanto se ha desarrollado una teoria de deteccion distribuida y
fusion de datos. De forma general se van a distinguir los siguientes agentes
involucrados en la red:

= Varios sensores.
» Centro de fusion.

s Un canal de comunicaciones.

Los sensores van a estar observando la zona en que se encuentran, toman-
do y procesando informacién para tomar una decision. Una vez tomada la
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decision finalmente se envia dicha decision a través del canal de comunica-
ciones al centro de fusiéon donde se recogen las observaciones para asi tomar
una decision final.

En caso de no haber restricciones de ningin tipo, cada sensor puede
transmitir todas sus observaciones al centro de fusion, es decir actuar sélo
como mero observador, y no realizar ningin tipo de procesado. En este tipo
de circunstancias el proceso de deteccion centralizado y los algoritmos de
decision utilizados para la decision final en el centro de fusion son los que se
han utilizado de manera tradicional.

La manera de abordar la detecciéon conocida como deteccion distribuida
se da cuando lo que tenemos es una red en que las restricciones de energia
son tan severas que es conveniente que los sensores lleven algin tipo de
procesado y no sean soélo observadores del fenémeno. El objetivo es sustituir
un unico detector complejo cuando no inabordable, por una combinacion de
detectores mas sencillos, implementados a partir de la teoria de deteccion
Optima | ].

2.4. Test de pertenencia a una distribucién

En el transcurso de este trabajo se va a necesitar medir a partir de un con-
junto de muestras, la pertenencia de estas a una distribucién de probabilidad
determinada. Con el objetivo de identificar lo cerca o lejos que un espacio
muestral esta de una determinada distribucién se exponen a continuacién una
serie de herramientas como son el test x? y el test de Kolmogorov-Smirnov.
Gracias a dichos test podremos obtener valores cuantitativos de la bondad
de dicho espacio muestral con respecto a una distribucién determinada.

2.4.1. Test ?

El test de pertenencia a una determinada distribucién x? es una prueba
no paramétrica que mide la discrepancia entre una distribuciéon deseada y
otra teodrica, indicando en qué medida las diferencias existentes entre ambas,
de haberlas, se deben al azar en el contraste de hipotesis. Es decir este test
se usa para determinar si unas observaciones dadas pertenecen o no a una
determinada distribucion
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Una de las caracteristicas importantes del test x? es que puede ser apli-
cado a cualquier distribucién IP para la que se conozca la funcion de distri-
bucién acumulada. El test de pertenencia a una distribuciéon x? se aplica a
datos que se agrupan en clases. Cuando tenemos una variable aleatoria dis-
creta X que toma valores de forma ilimitada, podemos agrupar los posibles
valores en k categorias y hacer que X simplemente indique qué categoria ha
ocurrido. Si tenemos una variable cuantitativa, entonces dividiremos IR' en
k intervalos y haremos que X represente el intervalo al que corresponde la
respuesta observada | ].

Sin embargo el valor del test estadistico depende directamente de como se
hagan las agrupaciones/intervalos de las observaciones. Otra desventaja del
test X2 es que este test requiere un nimero de observaciones suficientemente
grande como para que la aproximacion y? sea valida.

El test x? es una alternativa al test de Kolmogorov-Smirnov y al test de
Anderson-Darling. Otra de las ventajas de este test es que puede ser aplicado
a distribuciones discretas como distribuciones binomiales y de Poisson, opciéon
que con los test antes mencionados no es posible.

El test x? define las siguientes hipotesis:

= Hj: Los datos forman parte de la distribucion.
= Hi: Los datos no forman parte de la distribucion.

» Test estadistico: Para el test x? las observaciones son agrupadas en k
grupos y el test estadistico se define como:

= Z (0: ;EiEiy (2.19)

=1

donde #; es la ocurrencia para el grupo i-esimo y F; es la frecuencia
esperada para dicho grupo.

= Umbral o nivel de significacion: a: La hipotesis resultante va a depender
del umbral. En caso de que x? sea mayor que « se decidird H; y en
caso contrario Hy.

En la préactica estadistica se utilizan los umbrales del 0.10, 0.05 o 0.01 para
decidir la aceptacion o no de la distribucion. Valores superiores al umbral
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especificado implican el rechazo de la distribuciéon como distribucién genera-
dora de la muestra y valores del inferiores al nivel de significacion implica la
aceptacion de la distribucion. La eleccion de qué umbral utilizar no es una
decision trivial. Por supuesto depende del problema que estemos estudiando
y sobre todo depende del tamano muestral.

2.4.2. Test de Kolmogorov-Smirnov

El test de Kolmogorov-Smirnov (de aqui en adelante “K-S” ) se utiliza
para decidir si un determinado conjunto de muestras con una distribuciéon
IP desconocida tiene una determinada distribucion Py, por ejemplo decidir
entre las siguientes hipotesis:

H()IP:P(),HlIP#PO (220)

Ya se ha visto en la seccién 2.4.1 como resolver este tipo de test de
hipotesis. Utilizando el test K-S, resolveremos el test (2.20) evitando la dis-
cretizacion utilizada el test x2.

El test de K-S se basa en la funcién de distribuciéon acumulativa empirica
(ECDF “Empirical Cumulative Distribution Function”). Dados un ntimero N
de puntos ordenados X7, X5, ...Xy se define la ECDF como:

n(?
Ex = % (2.21)
donde n(i) es el nimero de puntos menores que X; donde la secuencia X;
estd ordenada de menor a mayor.

La grafica que se muestra en figura 2.4 se muestra una ECDF de una
distribucion gaussiana (F'(z)) junto con una ECDF de una distribuciéon gaus-
siana tomando solo 100 muestras (F,(z)). El test K-S se basa en la distancia
maxima entre estas dos curvas para valorar la pertenencia o no de una dis-
tribuciéon a una de referencia.

Es decir, el test de K-S, va a substraer para cada punto de la CDF, de
la distribucién sobre la que estamos haciendo el test IP, la distribuciéon con
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Figura 2.4: Ejemplo de una ECDF

la que estamos comparando conocida [Py y nos quedaremos con el maximo,
que serd nuestro estadistico de contraste D = supg<,<; |[F(7) — F(7)].

Una de las caracteristicas interesantes de este de test de pertenencia a
una distribucion es que la distribucion del test K-S no depende de la distri-
bucién acumulativa de la funcién que esta bajo estudio. Una vez resumidas
las ventajas el test K-S este tiene también una serie de desventajas que son:

1. Solo se aplica a distribuciones continuas.

2. Tiende a ser mas sensible cerca del centro de la ECDF que en los
extremos.

3. Quizéas la limitacién mas seria sea que la distribucion bajo estudio deba
estar completamente definida.

Aunque las desventajas que se presentan podrian ser un problema para un
estudio de pertenencia este test se ajusta muy bien al entorno de este Proyecto
debido a que las distribuciones que se clasificaran van a ser continuas y
completamente definidas | ]-

El test K-S se define como:

= Hj: Los datos forman parte de la distribucion.

= Hi: Los datos no forman parte de la distribucion.
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» Test estadistico: Definimos el test K-S como:

D = mix (F(Xi) - Z;l, ! ]_Vl - F(Xi)> (2.22)

donde F' es la funcién distribucion acumulada ( CDF “Cumulative Dis-
tributed Function”) teorica de la distribucion que esta siendo testada
que debe ser continua, y debe estar completamente definida.

= Umbral: a: La hipotesis resultante va a depender del umbral que noso-
tros pongamos. Cuanto mas cercano a 0 se encuentre el estadistico D
més se parecerd la distribucién con la que estamos comparando y por
lo tanto decidiremos Hy. En caso de que D sea un valor mucho mayor
que 0, sobrepasando el valor de « se decidira la hipotesis H;.

2.5. Obtencion de distribuciones por muestreo
artificial (Método de Monte Carlo)

Cuando en la préactica no somos capaces de determinar la probabilidad de
que una cierta variable aleatoria exceda un cierto valor de forma analitica o
mediante una evaluaciéon numérica, se debe de recurrir al método de Monte

Carlo.

Bajo el nombre de Método Monte Carlo o Simulacion Monte Carlo se
agrupan una serie de procedimientos que analizan distribuciones de variables
aleatorias usando simulacién de ntmeros aleatorios. El Método de Monte
Carlo da soluciéon a una gran variedad de problemas matematicos haciendo
experimentos con muestreos estadisticos en una computadora. El método es
aplicable a cualquier tipo de problema, ya sea estocéstico o deterministico.

Generalmente en estadistica los modelos aleatorios se usan para simular
fendmenos que poseen algin componente aleatorio. En el escenario de este
proyecto aplicaremos el método de Monte Carlo para dar consistencia a los
resultados que se obtienen, es decir, hacer que los resultados obtenidos sean
estadisticamente fiables.
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2.6. Estrategias de transmision - Consumo

Como se ha descrito en la seccién 2.1 el tiempo de vida de una red de
sensores va a estar relacionado directamente con el consumo de energia de
los sensores que forman la red.

El consumo de energia es un aspecto muy importante en el diseno de
las redes de sensores lo cual ha llevado a distintas estrategias de control para
garantizar la vida util de la red. Esta conciencia sobre la energia global de red
involucra todos los componentes descritos en la secciéon 2.2.1. La investigacion
en componentes hardware de bajo consumo como procesadores, conversores
A/Dy D/A, sistemas operativos especificos, protocolos eficientes de enrutado
o diseno de nuevas arquitecturas de red es una linea de investigaciéon muy
importante para reducir el consumo de las redes de sensores. Un ejemplo es
la red conocida como SENMA (SEnsor Network with Mobile Agents) donde
se propone utilizar puntos de acceso movil | |. Esta red ha
cobrado especial relevancia gracias a su simplicidad, escalabilidad, y eficiencia
energética.

El mayor consumo de energia se debe a la transmision inalambrica de los
datos | |, por esta razén muchos estudios se centran en es-
te campo para aumentar la vida de la red. Una alternativa interesante para
economizar la energia de la red es utilizar estrategias de transmision censu-
radas, es decir, esquemas en los que siguiendo algtn criterio, la transmision
de los datos se censure (no se transmitan). Algunos autores han propuesto
que en un ambito local si la informacion obtenida no es suficientemente in-
formativa o 1til, censurar la transmision puede ser una opcion eficaz para
aumentar la vida 1til de la red. Tipicamente la transmision de las medi-
das locales se evita cuando el cociente de verosimilitud esta fuera de ciertos
umbrales | ].

Otros autores | | con el mismo objetivo de economizar la
energia de la red, proponen evitar que los sensores sensen el ambiente, es
decir, que durante algunos periodos de tiempo, estos permanezcan en modo
dormido evitando asi que tomen medidas y que las transmitan al centro de
fusion.

Por otro lado tests secuenciales se han propuesto como test a nivel local,
para sélo transmitir cuando la certidumbre sobre la decisién supere un cierto
umbral. | ]
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En este trabajo para incrementar la vida 1til de la red se van a presentar
a continuacién dos esquemas de transmision de los nodos sensores locales
[ | ademas de incluir lo que se ha descrito anteriormente.

Uno de los objetivos de este trabajo va a ser comparar cual es la estra-
tegia de transmision que tiene mejor relacion entre prestaciones y energia
consumida. Por esta razon se presenta en primer lugar un escenario con cen-
sura que se basa en la idea de que s6lo los sensores con detecciéon positiva
van a intentar transmitir su posicion. Este escenario va a permitir un ahorro
considerable de energia por parte de la red. Por otra parte en una estrategia
sin censura tanto los sensores que han detectado un agente como los que no
han detectado intentan transmitir al centro de fusiéon. En la secciones 3.3 y
3.4 se detallan estas estrategias de transmision respectivamente.

Uno de los focos de estudio de este trabajo va a ser la gestion de la ener-
gia en una red de sensores. La realidad puede ser caracterizada por multiples
modelos. Este trabajo se va a centrar en la caracterizacion de aspectos rela-
cionados con la energia que se consume en la red. Por esta razén se presenta
un escenario en el que se incorporan parametros de diseno de la red que
tratan de reflejar ciertos pardmetros reales relacionados con el consumo de
energia.

El primer parametro que se presenta es una probabilidad de sensado in-
trinseca de cada sensor, para asi hacer que todos los sensores no estén explo-
rando la region de observacion en cada instante. Cada sensor seré programado
con una cierta probabilidad de sensado que estara relacionada con los esta-
dos dormido y activo. Esta probabilidad sera intrinseca de cada sensor, y
hara que este pase del estado activo al dormido y viceversa. Este parametro
es muy util ya que permite al disenador de la red, de una manera directa,
alargar la vida 1til de la misma con tan sélo disminuir esta probabilidad y
hacer que la probabilidad de que los sensores estén dormidos sea mayor vy,
por lo tanto, consuman menos energia a costa de perderse un posible suceso
en el entorno.

Otro pardmetro que vamos a incorporar es la probabilidad de error de
transmision, que englobaréa todos aquellos aspectos que hacen que una trans-
misién no sea exitosa como son, problemas de acceso al medio, pérdidas de
propagacion, errores de transmision etc.
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Capitulo 3

Reglas de deteccion

“En los momentos de crisis,

solo la tmaginacion es mds importante que el conocimiento”
Henry Ford

En este capitulo se va a describir de forma detalla la formulacion del
problema que se va a tratar en este proyecto.

El escenario con el que nos vamos a encontrar a lo largo de este proyecto
es el siguiente: vamos a tener un nimero ! de sensores binarios desplegados
de forma uniforme en una regiéon de exploracion D € IR, en el que cada
uno tiene asociada un probabilidad de deteccion py que serda dependiente del
modelo con el que trabajemos y que siempre en todos los casos sera funcion
de la distancia entre el agente a detectar y el sensor. Cada sensor tendra
una determinada probabilidad de falsa alarma, «, y una probabilidad de no
deteccion que denotaremos por (. En este trabajo se va a considerar una red
homogénea. Una red homogénea se define como aquella red de sensores en la
que todos los sensores son iguales es decir aquella en que todos los sensores
tienen la misma «, 3 y la misma pg.

Un sensor de la red en cada instante de sensado va a decidir si hay un
agente o no lo hay. Una vez se han tomado las lecturas, estas se transmitiran

35
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al centro de fusion el cual sera el encargado de decidir de manera global si
existe un agente o no. También se incorporara en nuestro entorno una deter-
minada probabilidad de error de transmision p, que se encargara de emular
las posibles perdidas que se producen al intentar transmitir, debidas a los
errores de transmisiéon o de acceso al medio. La decision que tomaré el centro
de fusién vendra dada por un test basado en un cociente de verosimilitud
como veremos y explicaremos posteriormente.

En este trabajo se va a asociar a cada sensor una probabilidad de sensado
ps para aumentar el ciclo de vida de la red para obtener el menor consumo
posible y maximizar la vida de los sensores. Ademas de esta opcién se va a
plantear un esquema en que una vez sensado el drea y obtenidas las lecturas
por parte de cada sensor, solo las lecturas que han sido positivas se transmitan
al centro de fusion. Por esta razon se plantean dos estrategias de transmision
de las lecturas, una estrategia que va a querer obtener las mejores prestaciones
posibles, en el que se transmiten todas las lecturas tanto positivas como
negativas, y otra en la que tinicamente se transmiten las positivas.

Se asume que el centro de fusiéon conoce la posicion y las caracteristicas
del sensor. Existen muchas alternativas para hacer que el centro de fusion
conozca las posiciones de los sensores desplegados entre las que se podrian
destacar por ejemplo:

= En una etapa inicial, de despliegue, se procedera a la calibracion de la
red asignando un identificador a la posiciéon (tan precisa como sea re-
quiera) en la que estéa situado cada sensor. En el centro de fusion se dis-
pondré de dicha tabla identificador /posicion evitando asi la sobrecarga
en la transmision de datos. Por lo tanto los datos que se transmiten
desde el sensor al centro de fusiéon estan constituidos por la lectura del
sensor, y un identificador del mismo.

= Incorporaciéon de chips GPS en cada sensor. Por ejemplo en redes en
los que los sensores cambian de posicion con mucha frecuencia.

3.1. Planteamiento del problema y notaciéon

Vamos a tener un conjunto de [ sensores distribuidos uniformemente, en
una region D € IR* de area S. La exploracion completa de los sensores
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desplegados en D da lugar al siguiente conjunto de datos:

{(iy)} ii=1,..L,z; € D,y; € {0,1}} (3.1)

donde cada par (x;,y;) representa una lectura de un sensor situado en las
coordenadas @; que puede detectar positivamente (y; = 1) o negativamente
(y; = 0) un determinado agente.

Se define ! como la posicién del agente a detectar. Sin pérdida de gene-
ralidad x' podra ser una region del espacio, una sub-regiéon méas pequeia e
incluso un punto.

Estas lecturas son transmitidas al centro de fusién donde se realiza el test
de hipotesis. El test de hipotesis que se plantea consiste en dos hipotesis que
se definen asi:

» Hipotesis nula: Hy, si el agente no esta presente en (x').

» Hipotesis alternativa: Hi, si el agente esta presente en (x').

El centro de fusién va a implementar un test de Neyman-Pearson, don-
de se fijara una probabilidad de falsa alarma determinada, maximizando la
probabilidad de deteccion.

Durante la transmisiéon pueden ocurrir errores, por lo que introducimos
en este punto la probabilidad de error p., que resume la probabilidad de que
durante la transmision de la lectura del sensor al centro de fusién ocurra une
error.

Con el objetivo de ahorrar energia no todos los sensores van a sensar el
area sino que cada sensor sensaré su entorno con una probabilidad de sensado
ps- Asi pues denotaremos mediante /s el ntimero de sensores que han sensado
en un instante de tiempo determinado. Obviamente [, < [.

Después de sensar, diferenciaremos dos tipos de sensores, un conjunto
de sensores con lectura positiva (y = 1), cuyas posiciones son denotadas
por: (z¢,i = 1,...1;), un conjunto de sensores que han obtenido lecturas
negativas cuyas posiciones denotaremos por: ( (}',i = 1,....[;,)). Obviamente
ls =1lg+ 1.
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La probabilidad de detecciéon de un agente localizado en las coordenadas
x!, por un sensor situado en la posicion x, se define como:

pa(xh,z,a)=P(Y =1|X'=2" X =x) (3.2)

donde « es la probabilidad de falsa alarma del detector. Esta probabilidad de
deteccion depende de la naturaleza del proceso de deteccion, pero en general
cumplira las siguientes condiciones:

L. pa(at, @, 0) > «
2. pa(x', x, ) = py(||xt — x||2, )
3. pd(wtawlaa) = pd(wtamaa) — Hwt - £B||2 > Hwt - 'IBIHQ

s t / —
4. hmHmt_mHQ_,oo pd(:c , L ,Oé) =«

Se denotara la distancia entre el sensor y el agente como ||z — z||2

En la seccion 3.1.1 vamos a analizar cuatro tipos de modelos de probabi-
lidad de detecciéon que se van utilizar a lo largo de todo el proyecto.

Para cada una de las hipotesis se puede definir segin |
la funcién de probabilidad conjunta condicionada a la hipdtesis correspon-
diente de las observaciones (X,Y).

= Bajo la hipotesis Hy la funcion de densidad de probabilidad conjunta
(FDP conjunta) de X con Y es:

fxyimo (@, y|Ho) = pladly — 1] + (1 — a)dly]) (3.3)
donde p = ([, dx)~" y d[n] es la funcion de Kronecker.

= Bajo la hipodtesis H; la funciéon de densidad de probabilidad conjunta
(FDP conjunta) de X con Y es:

fxyim (@, ylHi) = p(pa(a’, @, 0)0[y — 1]+ (1 = pa(x’, 2, 0))d[y]) (3.4)
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3.1.1. Probabilidades de detecciéon

Conociendo el entorno en el que la red de sensores estd desplegada, se
podria obtener de forma analitica la probabilidad de deteccién. En el caso
de que el entorno fuera muy dificil de caracterizar siempre se podria recurrir
a una medicion preliminar. Se demuestra de esta forma que existen muchos
modelos de probabilidad de detecciéon que se podrian aplicar al entorno de
este trabajo, no obstante, en este trabajo se consideraran cuatro tipos de
probabilidades de deteccion, las cuales se exponen a continuacion:

1. Probabilidad de deteccién “sombrero cordobés”

(1—0) sille' — x|y <o
o otro caso

pa(', T, ) = {

donde 7 es el rango del sensor. Este modelo considera una probabilidad
de no deteccion constante cuando el agente esta localizado dentro del
rango de actuacion del sensor y también considera constante la proba-
bilidad de falsa alarma fuera del rango del sensor. Este modelo es una
aproximacion de primer orden que difiere mucho de la realidad y que no
aporta mucha informaciéon no obstante, debido a que es una expresion
muy cémoda para trabajar se utiliza como impresion preliminar de lo
que esta ocurriendo.

2. Probabilidad de deteccién lineal

%’i_let —z|ls+1+ 8 sillzet — x|y <o
o otro caso

pa(a’, @, a) = {

donde ry es el rango del sensor. Este modelo considera una probabilidad
de deteccion que decrece linealmente en funcion de la distancia dentro
del rango de actuacion del sensor y constante e igual a la probabilidad
de falsa alarma fuera del rango del sensor.

3. Probabilidad de deteccién exponencial norma 2

pa(x',z,a) =a+ (1—a—p) exp 0Nz’ —=ll2 (3.5)

donde [ representa la probabilidad de no detectar cuando el sensor esté
localizado sobre el agente, y 6 es un exponente que nos da una idea de
la atenuacion de la probabilidad de deteccion de este modelo en funciéon
de la distancia entre el sensor y el agente a detectar.
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4. Probabilidad de detecciéon exponencial norma 2 al cuadrado

pa(@' @, 0) = a+ (1 — a— ) exp *I# =l (3.6)

este modelo considera una atenuaciéon mayor con la distancia que el
modelo anterior, como sucede por ejemplo en entornos cerrados como
espacios interiores.

En la figura 3.1 se pueden observar estas probabilidades en funciéon de la
distancia entre el sensor y el agente que denotaremos ||x; — ||o.

Probabilidad de deteccion, a =0.1 $ =0.1
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Figura 3.1: Probabilidades de deteccién.

3.2. Test basico

Como primera aproximacion, vamos a estudiar el test basico, definiendo el
cociente de verosimilitud (LLR “Likelihood Ratio Test”), asi como el umbral
de decision para la seleccion de una hipoétesis u otra.

El escenario que se presenta | | es un centro de fusion
donde se disponen de las lecturas de todos los sensores que se han desplegado
en la region D, es decir, todos los sensores sensan el entorno. No se van a tener
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en cuenta en esta primera aproximacion los posibles errores de transmision
que se producen cuando los sensores intentan transmitir.

3.2.1. Expresion del test: Cociente de verosimilitud

Dados un conjunto de medidas {(z;,y;)}:i=1,....L,x; € D,y; € {0,1}}
y teniendo en cuenta las expresiones de las funciones densidad de proba-
bilidad conjuntas descritas en (3.3) y en (3.4) el algoritmo del cociente de
verosimilitud es:

!
A=Y T, (3.7)
=1

donde el cociente de verosimilitud local I'; se define como

_ Sxyim (@i y[Hy)
fX,Y|Ho<wiay’H0)
pa(x’, @, )0ly — 1] + (1 — pa(x’, 24, ))0[y]

adly — 1] + (1 — a)d[y]

1—pg (2t 2;,0)
11—«
= pa(xt @ a)
«

I

siy; =1 (3.8)

Por lo tanto tendremos que la decision del test se definira como:
! Ho
A=) Inl; 2In7 =1 (3.9)
i=1 H

3.2.2. Prestaciones asintoticas

Para estudiar el comportamiento asintotico de las prestaciones del test
bésico, lo que se hace es obtener cotas para el caso en el que el nimero de
sensores sea suficientemente grande es decir cuando [ — oo. Dichas cotas se
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van a presentar a través de los exponentes de error. Si €, es la probabilidad
de error que se obtiene mediante un conjunto de [ observaciones, el exponente
de error se definira como:

1
lim — Inq (3.10)

l—o00

El exponente de error para el test de Neyman-Pearson se calcula utili-
zando el lema de Stein que aplicado a este problema dice que para cualquier
a, € (0,1)

, 1
lim —711151 = D(fx vl fxym) (3.11)

l—o00

donde D(fx yim,||fx,vim ) es la divergencia Kullback-Leibler (KL) entre las
funciones densidad de probabilidad de las observaciones condicionadas a cada
una de las hipoétesis. Para simplificar la notacion esta divergencia se denota-
rda como D(Hy||H;). En nuestro problema D(H,||H;) puede descomponerse
como

D(Hy||H,) = —H(a) —aPy — (1 —a)In(l — o) F (3.12)

donde H(«) es la funciéon de entropia binaria.

H(a) = —aln(a) — (1 —a)In(l — «) (3.13)

y las probabilidades P, y F, son respectivamente

Plz/plnpd(a:t,zci,a)da: (3.14)
D

Py = / pIn(1 — py(x', z;, a))dx (3.15)
D

p= (/Dd:c>_1 (3.16)

siendo
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3.3. [Estrategia sin censura

En esta seccion se va a plantear el escenario sin censura como se expone
en | | de forma mas detallada basdndonos en el estudio
realizado | | donde se considera una probabilidad de error
Pe v una probabilidad de sensado p,. El escenario en el que vamos a trabajar
mas detalladamente es el siguiente:

= Se tienen [ sensores, uniformemente distribuidos, en una region D €

R

= En cada instante de muestreo, cada sensor va a realizar un sensado,
independientemente del resto, con una probabilidad de sensado p,. El
nimero de sensores que sensan se denota por I.

» La probabilidad de error de transmision, para modelar los posibles erro-
res que se producen al intentar acceder al medio se la denota como p,.

» El nimero de sensores con una deteccion positiva (Y = 1) se denota
como [g4, de los cuales solo [,4 consiguen transmitir con éxito su posicion
y lectura al centro de fusion. Dichas posiciones se van a denotar como
{280 =1, ..dogq}-

» El nimero de sensores con una deteccion negativa (Y = 0) se denota
como [, de los cuales solo [,,, consiguen transmitir con éxito su posicion
y lectura al centro de fusion. Dichas posiciones se van a denotar como
{xf™ i=1,. 1L}

= El namero total de transmisiones se define como [,, y obviamente, [, =
lad + lan~

Hacemos hincapié en un factor importante. El centro de fusién no es
consciente de los sensores que han fallado al transmitir, es decir, el centro de
fusiéon no conoce sus posiciones ni sus decisiones locales. A estos sensores se
les denotara como [., y es obvio que | = [, + .. No hara falta que los sensores
transmitan sus posiciones, ya que solo necesitaran transmitir un identificador,
como se explico al comienzo del capitulo.
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3.3.1. Expresion del test para escenario sin censura

A continuacion se va a definir el test de hipdtesis cuando estamos en una
estrategia sin censura. El test se define como el cociente de verosimilitud de
las observaciones condicionadas a cada hipoétesis. En un principio se van a
considerar como observaciones las posiciones de los sensores que sensan, que
pueden modelarse con la variable aleatoria X, cuya realizacion se denota:

1* (3.17)

y puede ordenarse, sin perdida de generalidad, de la siguiente forma,

x=[x1,...,74

s

ad ad

x = [z}, .2}t 2", o, ] (3.18)

Vamos a expresar de forma generalizada en (3.19), la funcién de proba-
bilidad condicionada a la hipoétesis H;, asumiendo que los sensores tienen
independencia al sensar.

ls
fx (x| H;) = HfX|H,Y(€Bi|Hz,yi) (3.19)

=1

y particularizando para una estrategia sin censura, lo que tenemos es:

lan

lad
fX\H($|Hi) = HfX\H,Y($i|Hi7 1) fX\H,Y($j|Hia 0)
i=1 j=1

Lo
L /iy (25 1 Hi, y) (3.20)
k=1

Aplicando a la ecuaciéon anterior la funciéon probabilidad de deteccion
pa(x', , ) se obtiene:

 palet )
kMMﬂD_EMﬂawm (3.21)
Fu (| Hi, 0) = - —Pol@.2.0) (3.22)

- Jpll = pa(xt, @, o)|da
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y finalmente la funciéon de probabilidad condicionada a la hipétesis Hy para
ambos casos de detectar y no detectar

1

fxu(x|Hp, 1) = g (3.23)
fxu(x|Ho,0) = % (3.24)

Todo lo anteriormente descrito es valido siempre y cuando el centro de
fusion conozca todas las lecturas de los sensores [ pero el centro de fusion sélo
conoce las posiciones de los sensores que han transmitido correctamente por
lo que no se puede plantear directamente el test sobre dichas observaciones.
Falta informacion para aplicar la expresion (3.20), ya que no se dispone de
las posiciones xj, ni de sus correspondientes lecturas yy. Para solucionar lo
expuesto anteriormente lo que se hace es definir un vector de observaciones
alternativo al expuesto en (3.18), modelado por la variable aleatoria ©.

0= [w17x27"'axlaalad7lan] (325)

Notar que este vector de observaciones incluye el nimero de posiciones
disponibles en el centro de fusion, con lectura (o decision local) positiva y
negativa. Sin perdida de generalidad, este nuevo vector de observaciones 6
se puede escribir como sigue:

ad ad an an
= [21%, 2 2" 2wy lads Lan) (3.26)

Ahora vamos a poder definir la funcién densidad de probabilidad condi-
cionada a cada una de las hipotesis H; como:
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lad+lan
feu(0|H;) HfX\HY x;|H;, 1) H Ixmy (25| H;, 0)
.7 lad+1
fLa Lan L,H(lacb ans l|7 Hz)
drLan| S (3.27)

donde fr,, ron|n,H (lad, lan|l, H;) es la funcién densidad de probabilidad con-
junta del niimero de sensores con una deteccion positiva que han logrado una
transmision exitosa y del nimero de sensores que teniendo una deteccion ne-
gativa también han conseguido una transmision exitosa. En la seccion 3.3.2
se caracterizara esta FDP conjunta.

Ahora tenemos para cada una de las hipotesis unas funciones densidad
de probabilidad condicionadas. Aplicando de nuevo las probabilidades de
deteccion definidas en (3.21) y (3.22) tenemos

ad+lan
1 — pa(at, @, @)
(6|H,)

foin(6]H:) prd dijHfDl—pd:vtwa)]dw

fLa yLan L,H(lada an7l|7H1)
d:Lan| S (3.28)

y
1

fein(0|Hy) = SlfLad,Lan|L i (lads lanl, Ho) (3.29)

A partir de las expresiones anteriores el test de hipotesis se puede definir
de manera univoca y se define como:

fou(0|H)) I pa(x’, z, a) fadctfan 1 —py(xt, x, @)
r(e) = sl teH\IE)
1) = fen(0|Hy) 11 [ppa(xt, @, o d:c] HH [l — pa(at, @, o)) da

fLad,Lan|L,H(lad7 an|l7 Hl)
fLad,Lan|L,H(lad7 lanlla HO)
(3.30)
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La decision se define en términos del cociente de verosimilitud como sigue:

H
v=1InT'(0) 20 InT =M\ (3.31)
H;

donde X es el umbral de decision.

3.3.2. Modelado del ntimero de sensores en estrategia
de comunicaciones sin censura

Cuando hemos definido el test ha aparecido la funciéon densidad de proba-
bilidad conjunta del niimero de sensores con una deteccioén positiva que han
logrado una transmision exitosa y del ntimero de sensores que teniendo una
deteccion negativa también han conseguido una transmision exitosa. A esta
funciéon densidad de probabilidad conjunta del nimero de sensores segin la
deteccion se la ha denotado: fr,, r..iz.8(lads lan|l, H;).

Se va a caracterizar esta funciéon de probabilidad y para ello se va a
realizar un modelado del ntimero de estos sensores. En primer lugar se modela
el nimero de sensores de la region D mediante la variable aleatoria L y el
nimero de sensores que sensan mediante L,. Teniendo en cuenta que hay [
sensores y que cada uno de ellos sensa con una probabilidad ps, la distribucion
del nimero de sensores que sensan es binomial tal que:

S

Fran(lsll) = <;)pl;(1 —ps)"

para 0 <[, <, [, € Z.

A continuacion se introduce la probabilidad de una transmisién errénea,
Pe, PoOr lo que la distribucién del nimero de sensores que logran transmitir
es:

la\ .-
fLa|L5(la|ls) = (l )ples la(l _pe)la

S

para 0 <, <, l, € Z, donde L, denota la variable aleatoria que modela el
nimero de sensores que han logrado transmitir.
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Por dltimo para caracterizar el test para el escenario sin censura tene-
mos que introducir la probabilidad de que un sensor que sensa tenga una
deteccion positiva pp, la cual depende de la hipétesis por lo que se tendra
que condicionar a cada una de ellas. En cualquier caso, la distribucion del
nimero de sensores que han transmitido con una detecciéon positiva es:

lg _
fLad|La(la|ls) = (l >plD“d(]_ —pD)la lad

ad

para 0 <, <, I, € Z.

Asi que finalmente la funcién densidad de probabilidad conjunta del nu-
mero de sensores con una detecciéon positiva que han logrado transmitir
(fLowLan|L,H (lad; lan|, Hi)), que se modela con la variable aleatoria L,q, y del
ntmero de sensores que tienen una detecciéon negativa que han transmitido,
modelado a su vez por L,,, viene dado por:

: AW 1—1
fLad,Lan|L,H<lad7lan|l7Hi) - Z (l >pss(1 _ps) ®
ls=lgg+lan ~°
(1, Yoo et (%0 Y1 e (332
donde de forma resumida podemos observar que el primer término modela el
nimero de sensores que sensan, el segundo término representa el niimero de
sensores que consiguen una transmision positiva, y por ultimo el tercer tér-
mino modela el ntimero de sensores que con una deteccién positiva consiguen
una transmision positiva.

Para finalizar esté seccion, en la ecuacion (3.32) se ha utilizado la proba-
bilidad de detecciéon condicionada a cada una de las hipotesis, que se define
asi para cada hipotesis

1
Poj1 = E{ps(z',x, o)} = §/ pa(z', z, a)dx (3.33)
D

Ppjo = & (3.34)



3.4. ESTRATEGIA CON CENSURA 49

donde pp); es la probabilidad condicionada a la hipotesis H; que se obtiene
como el promedio de la probabilidad de detecciéon asumiendo una distribuciéon
uniforme de los sensores en el area. La probabilidad de deteccion condicionada
a la hipotesis Hy es igual a la probabilidad de falsa alarma «.

3.4. Estrategia con censura

En esta seccion, vamos a intentar desglosar un escenario en el que la
economizacion de la energia es un objetivo de diseno. En este escenario sélo
se contempla la transmision de las detecciones positivas (Y = 1), mientras
que los sensores con una deteccion negativa (Y = 0) no transmitiran para
asi ahorrar energia. Como se contempl6 en la estrategia sin censura en este
escenario se va a anadir la probabilidad de sensado y la probabilidad de tener
errores en el acceso al medio al intentar transmitir por parte de los sensores.
El escenario por tanto es el que se detalla a continuacion:

= Se tienen [ sensores, uniformemente distribuidos, en una regiéon D €

IR?.
= La posicion del sensor i-ésimo la denotaremos como x;.

= En cada instante de muestreo, cada sensor va a realizar un sensado,
independientemente del resto, con una probabilidad de sensado p;.

= Solo aquellos sensores que tengan una lectura positiva (Y = 1), es decir,
solo aquellos que hayan detectado un agente, transmitiran al centro de
fusion. El namero de sensores con deteccién positiva se denota l4.

» La probabilidad de error de transmision, para modelar los posibles erro-
res que se producen al intentar acceder al medio o en el proceso de
transmision se denota como pe.

= En el centro de fusion se dispondréa de las posiciones de aquellos senso-
res que hayan tenido una transmision exitosa y que hayan tenido una
deteccion positiva. El namero de dichas de dichas transmisiones posi-
tivas se denota como I, (I, < ly). Las posiciones de esos sensores se
denotaran como {xf¢,i =1,...1,}.

= Destaquemos aquella informacién que no esta presente en el centro de
fusion:
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e El ntimero de sensores que, tras sensar, obtienen una deteccion
negativa (Y = 0), ,.

e Tampoco se conoceran las posiciones de dichos sensores, {x}',i =
L, ...0,}.

e En el centro de fusion tampoco se tendra ninguna informaciéon de
aquellos sensores, que tras haber sensado, y obtenido una detec-
cion positiva Y = 1, fallan al transmitir al centro de fusion, y
cuyas posiciones denotaremos como: {xf,i = 1,...I.}.

Evidentemente se va a cumplir que: [y =1, + 1. + 1, y que lg = I, + L.

3.4.1. Expresion del test para escenario con censura

Utilizando la misma metodologia que hemos utilizado para el estudio del
caso sin censura se va describir y obtener la expresion del test basado en
un cociente de verosimilitud para un escenario con censura. Las principales
lineas de la demostracion han sido obtenidas de [ | v de
forma mas pormenorizada en el estudio realizado en | ]

Vamos a poder considerar como observaciones las posiciones de todos los
sensores que sensan y que modelan una variable aleatoria X cuyas observa-
ciones denotaremos:

x = [ry,..2]" (3.35)

E]

Notar que este vector incluye todas las posibles posiciones de todos los
sensores que han sensado Este vector de observaciones puede ser ordenado
de la siguiente manera sin perdida de generalidad:

x = [v1, .2y, 25, ..7f v, x| (3.36)

Particularizando la expresion general de la funcion densidad de probabi-
lidad condicionada a la hipotesis H;, asumiendo que los sensores sensan de
forma independiente, dada en (3.19), obtenemos:
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Ix (x| H;) HfX|HY x;|H;, 1) HfX|HY “|H;,0)
7j=1
le
LI £y (a5 Hi, 1) (3.37)
k=1
donde se siguen cumpliendo las ecuaciones (3.21), (3.22), (3.23) y (3.24) que
denotan las funciones densidad de probabilidad condicionadas a las hipotesis
y a las lecturas.

De la misma forma que en el caso sin censura surge el problema de que
en el centro de fusién no se dispone de toda la informaciéon necesaria para
completar (3.37), ya que no se conocen las posiciones de los sensores que han
detectado negativamente (Y = 0), &}, nl tampoco se conocen las posiciones
de los sensores que aun habiendo detectado de forma positiva al transmitir
han fallado debido a un error de transmision xj. Por lo tanto la expresion
(3.37), no se puede plantear de forma directa. Vamos a definir un vector de
observaciones distinto, modelado por la variable aleatoria @, como se define
a continuacion.

O = [xy,..7,, 1] (3.38)

Este vector incluye las posiciones de todos los sensores y el nimero de
posiciones disponibles en el centro de fusion, es decir aquellas en que los
sensores han detectado positivamente y han transmitido exitosamente sus
lecturas al centro de fusion. Sin perdida de generalidad, este vector puede ser
ordenado como sigue:

0= [z9 ..x0 1,]" (3.39)

a

A partir de este vector de observaciones, ahora la funcién densidad de
probabilidad condicionada a la hipotesis H; va a venir determinada por:

fraz.u(lall, H;)
Si—a

foim(01H;) HfX\Hy ;| H;, 1)

(3.40)
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de la cual particularizando para cada una de las hipotesis

la

fon(01H:) =]

i=1

pa(x',x, ) fr, .l Hy)
pod(a:t,w,oz)dzc Sl=la

(3.41)

oy (O1Ho) = < frm (1, Ho) (3.42)

Utilizando las expresiones que acabamos de definir, el test para el esce-
nario con censura se expresa:

:Slafe|H(9|H1>:1l—a[ pa@’ @, )  fr.ra(lall, Hy) (3.43)

) = 5 O1Hy) ~ L T pa(at 2. 0)d froyo (Ll Ho)

y la decisiéon que se obtiene del test va a venir dada como siempre a partir
de un cociente de verosimilitud como sigue:

H
v=InT(0) 20 InT =\ (3.44)
H,

3.4.2. Modelado del nimero de sensores en estrategia
de comunicaciones con censura

El test anteriormente descrito va a depender de la distribucion del nu-
mero de sensores que consiguen transmitir de forma exitosa su posicion, que
se denota como frr.m(la|l, H;). Utilizando el mismo procedimiento que en
la estrategia sin censura, vamos a realizar el modelado de este niimero de
sensores.
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La distribucién del nimero de sensores que sensa modelada por la variable
aleatoria L, es una binomial de la forma:

frao(ls]l) = (ll

S

)pfj(l —pg) e (3.45)

para 0 <[, <[, I, € Z.

Dada la probabilidad de error de transmision p,., la probabilidad de que
una sensor tenga una transmision exitosa p; viene dado por la expresion

pe=(1—pe)pp (3.46)

donde pp es la probabilidad de tener una deteccién positiva por un sensor
en una determinada region D. Obviamente la probabilidad p; depende de la
hipotesis en que nos encontremos, por lo tanto:

1 = (1= pe)popn (3.47)

y
pijo = (1 — pe)Pplo (3.48)

donde
t 1 t
pon = E{ps(x’, @, a)} = g/ pa(x’, @, o)dx (3.49)
D

y

Ppjo = & (3.50)

Por lo tanto teniendo en cuenta que:

Frn (lll) = (ZS)piau p)et (3.51)

la
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para 0 < [, < I, l, € Z, de forma directa se obtiene la distribuciéon del
namero de sensores disponibles en el centro de fusion (L,) para cada hipotesis
como:

!
ls e _
frap.m(lal, Hy) = Z (la)pfffi(l _pt\z‘)ls fo (lCL)pl‘:(l —py)' " (3.52)

ls=la

para 0 <[, <1, [, € Z.



Capitulo 4

Contribuciones

“Si hay un secreto del buen éxito

reside en la capacidad para apreciar el punto de vista del projimo

y ver las cosas desde ese punto de vista asi como del propio”

Albert Einstein

En este capitulo se va presentar la construccién de una aproximacion
gaussiana para la caracterizacion de los cocientes de verosimilitud bajo las dos
hipotesis. También se van a presentar una figura de mérito (distancia) para
medir las prestaciones en redes de sensores: divergencia J que como se veré
es una expansion de la divergencia Kullback-Leibler (KL). Se obtendran las
divergencias KL para las dos estrategias de transmision con las que se trabaja
en este proyecto: con censura y sin censura. Por tdltimo se van presentar dos
aproximaciones para parametrizar el consumo de energia en este tipo de
redes.

95
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4.1. Aproximacioén gaussiana

Basandonos en la teoria de la informacion (Teorema del Limite central),
cuando el namero de sensores tiende a infinito (I — o0), el logaritmo del co-
ciente de verosimilitud definido por la ecuacion (3.7), A, en algunos escenarios
particulares es razonable pensar que dicha distribucion tenga apariencia de
una distribucion gaussiana o normal. A partir de | ] se
van a determinar las medias y las varianzas del logaritmo del cociente de
verosimilitud (A) bajo las dos hipotesis, y determinar el umbral y la potencia
del test de Neyman-Pearson bajo este estadistico gaussiano.

Denotaremos al logaritmo del cociente de verosimilitud condicionado a la
hipotesis H; como y= In['(®).

La media de la distribuciéon del logaritmo del cociente de verosimilitud
condicionado a la hipotesis Hy viene dada por la expresion:

Eu {7} = —=D(fx.vimol fxyim,) = —D(Ho||Hy) (4.1)

donde D(fx y|uo||fx vim ) es la divergencia de Kullback-Leibler (KL) entre
las funciones densidad de probabilidad de las observaciones condicionadas a
cada una de las hipotesis. Para simplificar la notacion esta divergencia se
denotaréa de aqui en adelante como D(Hy||H;):

De forma similar se va a definir Ey, {7} como la media de la distribucion
del logaritmo del cociente de verosimilitud condicionado a la hipotesis H;.

Euy {7} = D(fxyim || fxyim) = D(H:||Hp) (4.2)

En las sub-secciones 4.2.1 y 4.2.2 se detalla de forma mas detallada el
calculo de las divergencias KL para los escenarios sin censura y con censura
respectivamente.

Una vez hemos definido las medias de nuestro logaritmo de cociente de
verosimilitud, lo que nos falta ahora es definir las varianzas para asi poder te-
ner completamente definido nuestra gaussiana cuando el numero de sensores
[ tiende a infinito.
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Las varianzas del logaritmo de cociente de verosimilitud bajo la hipotesis
Hy y H, son respectivamente

Varg {7} = Em{(y + D(Ho||H1))*} = Ep {y*} — D*(Ho||H1)  (4.3)

Varg {v} = Eg{(y — D(Hi||Ho))*} = En, {y*} — D*(Hil||Ho) ~ (4.4)

Estas expresiones analiticas que se han obtenido se van a utilizar para
construir gaussianas sintéticas que nos permitiran obtener las medidas de
prestaciones de la red de sensores como son el umbral de Neyman-Pearson y
la Probabilidad de no deteccién, sin necesidad de simular la red.

En la seccién 4.4 se van a obtener los términos correspondientes al primer
término Fp,{~7*} tanto para el escenario sin censura como para el escenario
con censura.

Si tenemos una variable normal X ~ N(u, o) la probabilidad de que X
sea mayor que un determinado valor x viene determinado por:

PriX >z} = QX (4.5)

o
siendo () la funcién de error o también conocida como la funciéon Q definida
por

Qla) 2 2 / ey (4.6)

" or

El escenario en el que nos vamos a encontrar es el que se muestra en la
figura 4.1:

Podremos definir la probabilidad de no deteccién como:

EH1 {7} -7

VVarm{v}

Pynp = Q( (4.7)
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Criterion

Pro
[ Hs
=
Pra

Probability Density
T

: A
S % m\\

Figura 4.1: Escenario bajo asuncion de gaussianidad.

donde 7 es el umbral que se obtiene aplicando el criterio de Neyman-Pearson
que maximiza la probabilidad de deteccién para un cierto valor de probabi-
lidad de falsa alarma («) y viene dado por la expresion

T= Q71<O‘) \% VOJTHO{/V} + EHO {7} (48)

4.2. Medida de prestaciones

En muchos escenarios analizar de forma analitica las prestaciones de un
test de hipoétesis es un problema intratable. Por esta razon, para el analisis
de prestaciones en muchas ocasiones se van a utilizar pardmetros que estan

relacionados con las prestaciones | ]. La distancia Bhattacharya y
la divergencia J han sido utilizadas como criterio de diseno gracias a su re-
lacion con las prestaciones del sistema | |. En este trabajo se va

a proponer la divergencia J, también conocida como divergencia Kullback-
Leibler (KL) simétrica, entre las funciones densidad de probabilidad condi-
cional, J(feju(0|Ho)||foju(0|H1)) como medida de prestaciones. De aqui en
adelante se denotara la divergencia KL simétrica de forma abreviada como
J(Ho||Hy).

La divergencia J ha sido utilizada como figura de mérito, en proble-
mas como el diseno genérico de sistemas cuantificadores de decision binaria
[ |, o mas recientemente en redes de sensores inalambricas en
el diseno de asignaciones de potencia en esquemas de detecciéon distribuida,
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donde, como en nuestro problema, la divergencia J es utilizada para definir
las asignaciones de potencia en un escenario en que la potencia a la hora de
transmitir estd limitada. La divergencia J es una extension de la divergencia

de Kullback-Leibler (KL) | |:
J(Ho||Hy) = D(H\||Hy) + D(Ho||Hy) (4.9)

donde D(H;||H;) hace referencia a la (no simétrica) divergencia KL entre las
funciones densidad de probabilidad condicional bajo las hipotesis H; y H;.

A partir de la definicién de la divergencia KL, definida en la seccion
2.3.5 y denotando Epy,{.} el valor esperado condicionado a la hipotesis H;,
se obtiene:

J(Ho||Hy) = Eg, {7} — Engiv} (4.10)

es decir que la divergencia J es la diferencia entre las medias de los cocientes
de verosimilitud condicionados a cada hipotesis |

Por lo tanto lo que vamos a hacer ahora es obtener las divergencias KL
para cada uno de los escenarios sin censura y con censura para asi conseguir
la divergencia J que utilizaremos para la medida de prestaciones en este
trabajo. Por otro lado estas divergencias KL se van a utilizar para calcular
las medias de los logaritmos del cociente de verosimilitud cuando se haga el
estudio de la posible gaussianidad de las distribuciones.

4.2.1. Divergencias KL para escenario sin censura

Como se explic6 anteriormente la medida de prestaciones que se va a
utilizar en este proyecto es la divergencia simétrica de Kullback-Leibler con-
dicionada a la hipodtesis nula y alternativa definida segin la ecuacion (4.9).

De las distribuciones condicionales las divergencias KL (no simétricas)
que se necesitan para la construccion de J(Hy||H;) para el escenario sin
censura segun | ] son:
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D(Hy||Hy) = Zde\L,H(ldU,Ho) :

la

—InS - (lag + lan) —

In fraw.a(la|l, Ho)
de|L,H(ld|la Hl)

1 1
— lad/ In fX‘]_Ly(w’Hl, 1)d$ _— = lan/ In fx‘H7y($|H1,0)d£U
S D S I

(4.11)

de|L,H(ld|la Hl)
delL»H(lduu HO)

D(Hy||Ho) =Y fryr.n(lall, Hy) - {m +1nS - (lag + lan) +
lg
lad/ Ixiay (| Hi, 1) In fx gy (2| Hy, 1)de +
D

lan/ Ixay (|Hy,0) In fxmy (x| Hi, O)d:z:}
D

(4.12)

4.2.2. Divergencias KL para escenario con censura

De las distribuciones condicionales las divergencias KL (no simétricas)
que se necesitan para la construccion de J(Hy||H;) para el escenario con
censura segun | ] son:

Jrain,mla|l, Hy)
frop,a(lall, Hy)

D(Ho||H,) = ZfLa\L,H(la”a Hy) - {hl —InS-(l,) —
la

| =

.la/ lnff;(ij(az|H1,1)d:v}
D

(4.13)
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L\l H
D(HIHHO) == ZfLa|L,H(la|l7H1) . {ln fLa‘L’H( | 1) +1nS . la —+
la

fraizu(la|l, Ho)

la/ Ixiay (2| Hi, 1) In fxay (2| H, 1)dw}
D

(4.14)

4.3. Linealidad de la divergencia J con respecto

al

Para los dos escenarios propuestos sin censura y con censura, se va a de-
mostrar que la divergencia J es una funcion lineal con el nimero de sensores

(4.15)
donde para el esquema sin censura, los coeficientes A son
p 1—p

A= (pD\l - pD\O) In el + (pD\o — pD\l) In Dit +

Pbjo — Pbjo

__ Pppo
pou [ Sl 1) Sxins @l 1) = "2 [ i (ol 1)
+(1 _le)/ fXIH,Y(fB|H1a 0) In fX|H,Y(iB|H1;0)
D
l=p
- SD|O/ 1an|H7Y(33|H170)] 'pS'(]-_pe)
D
(4.16)

donde ppj; es la probabilidad de una decision local positiva de una sensor en
una regiéon D bajo la hipotesis H;.

Los coeficientes A para un esquema con censura son
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1 — pyn - s
Pe1 P i
1_pt|0'ps

A:

P
(pt|1 - pt\o) In — + (pt\o - Pt|1) In
Prjo

P / Ixiay (x| Hi, 1) In fxpy (x| Hi, 1)
D

_Pio

o | W fxppy (@lHi 1) = (o —pgo) S| - ps (4.17)
D

donde py|; es la probabilidad de una transmision exitosa de un sensor en una
region D bajo la hipotesis H;

4.4. Calculo varianzas LLR

Anteriormente se dedujeron las expresiones analiticas correspondientes de
las varianzas de la distribucion del logaritmo del cociente de verosimilitud
bajo las hipotesis Hy y H;. A continuacién se van presentar las expresiones
que nos faltan para completar el modelo, es decir, los términos Eg, {7} y
Eg,{~*} tanto para un escenario con censura como sin censura.

4.4.1. Calculo Ey,{7?} escenario con censura

Se define

21 nf@\H(9|H1) 2
B} = [ Jont0]) (1n f24 201 0o

donde l
fe|H(9|H0) = HfX|H,Y(=’13j|H0> 1) : fLa|L7H<la’l7H0)
j=1

y sabiendo que

1
Ixmy (x| Ho, 1) = g

por lo tanto nos queda una expresion:

1
fein(0|Hy) = o frap.u(la|l, Ho)
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Por otro lado

fou(6|Hy) HfX|HY wj|H1, 1) - froeu(la|l, Hy)

Jrainm(lall, Hy)
fraz.m(lall, Ho)

la 9
ZlanH{,Y(wj’th)} dg
j=1

1
En {7’} = /0 Tla frain,u(lall, Ho) - {ln + 1, In(S) +

Desarrollando las llaves al cuadrado, nos queda:

Frow (L)1, Hy) lo| o
{m alLH\lal"; }442m S))2 + In fxpmy (2| Hi, 1) - In fxpay (| Hy, 1) +
Frp (la]l, Ho) e
froipa(lall, Hy) Fropa(lall, HY) &
+20, In(S) In =—= + 2In =—/—= . In x;|Hy, 1)+
() T ) T2 Ty ol Ho) 2 iy (@5 H. 1)

la
+21,10(8) Y " In fxmy (z;|Hi 1)
j=1

La expresion final del término Ep,{~y*} para una estrategia con censura
nos queda

frap.a(lall, H1)>2

+12-(InS)*+
Tt alls Ho) (In.5)

B2} = X frann Ll ) {(m
la
frapu(lall, Hy) 1

i |LH(la|laH1) /
a |ty _'_ 2l 1 . —_ . ln x H 71 dw _'_
fraiz.m(la|l, Ho) Frooalal ) S Jp x|y (x|Hy, 1)

1
—|—2l21n(S)—/lan|H,y(:c\H1,1)dw—|——/ (1fo|H,y(CC‘H1,1))2dw+
S Jp S Jp

+20, In(S) In

l,-(l,—1
(52 >//lanlH,Y($a|H1>1)1an|H,Y(wb|H1,1)dwadwb}
pJD

(4.18)



64 CAPITULO 4. CONTRIBUCIONES

y el término Ep, {7?*} queda

la
EHI{’72} = /GHfX|H,Y(33j|H1, 1)- fLa\L,H(laH, Hy) -
=i

{1 Fratra(lall, H)

la 2
n —la—lnS—i— ln wH,]_ d0
Fr iz (lall, Ho) (S) + " In fxymy (a5 Hy >}

=1

Considerando el desarrollo del término cuadratico

_ Fratpn(lll, )
En 0} = 2 ol 1) { (O Tl )

fraj.m(la|l, Hy)
Jrainm(la|l, Ho)

;'la/ fX‘H7y(Q3|H1,1)1fo|H7y(ZL'|H1,1)d£13+
D

+12(In S)* 4 21, In(S) In

fLa|L,H(la’laHl
fLa|L,H(la|l7H0

—|—2[Z IH(S) / fx‘H7y<.’E’H1, 1) In fx|H’y($C‘H1, 1)dw +
D

+21n

+la/ fX|H,Y(a7|H171)(1an\H,Y(m|H171))2dm+
D

+la(la_1)/ / Ixiay (@ Hi, 1) In fxymy (e Hi, 1) -
pJp

fxiay (s Hy, 1) In fxmy (20| Hi, 1)dfvadfvb}

(4.19)

4.4.2. Calculo Fy {7*} escenario sin censura

Por un lado tenemos

lad la
f@\H(a\Ho) = HfX\H,Y(ﬂBj\Ho, 1) : H fX|H,Y($k\H0,O) : de\L,H(ld“,Ho)

j=1 k=lgq+1

donde

lad
HfX|H,Y(:Bj‘HOa 1)- H Ixmy (xe|Ho, 0) =

j=1 k=lgq+1



4.4. CALCULO VARIANZAS LLR

65

Por otro lado:

lad la
fou(O1Hy) = [ [ fximy (sl Hi, 1) - [ Fximy (el H1,0) - fron.m(lall, Hy)
j=1

k=lgq+1

foiu(0|H1) I Jra,a(lall, Hy)
fou(0]Hy) fraiw.a(la|l, Ho)

f®|H(0|H1)>2 _ (1 de|L,H(ld|l,H1)>2 n

In

lad
+1,In(S) + Zln fxmy (z;]Hi, 1) +
=1

la
+ Z lan|H,y(wk|H1,0)(1n

n
Nt feiu(6|Ho) Jraiz.m(lall, Ho)
lad lad
H2I S+ "I fxymy (@l Hy, 1) In fxqy (a0 Hy, 1) +
i=1 j=1

la la

+ Z Z In fx|my (Tu|H1,0) In fxmy (2| H1, 0) +

k:lad+1 u:lad+1
de‘L,H(ld”)Hl) +21H de‘L,H(ld’LHl
frar,m(lall, Ho) frar.m(lall, Ho

Sraz,m(lall, Hy) Lo
de:LH(ld\l Hy) Z In fximy(x;|Hi,0) +
dlts )

k=lgq+1
lad la

—|—2la IH(S){ Zlnfx‘H7y<.’Ej‘Hl, 1) . Z ln fx‘H7y<£Ck‘H1, O)} +
J=1

k=lyg+1

lad

+20,In(S) In ; -Zlan|H,Y(:Bj|H1,1)+
j=1

+21n

lad la

+2 Z Z In fxmy(x;|Hi, 1) In fx) a7y (2k]| Hi, 0)

j=1 k=lgq+1
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Para la hipotesis Hy se tiene la sencilla expresion:

2y foiu(O|H ) 2,
Ey {77} = /efeH(o\Ho){ln m} dé = %dew,H(ldVaHo)'

fraz.m(lall, Ho) Jraz,u(lall, Ho)

frop.u(lal, Hy) lad/
| < [ In x|Hy,1)dx +
de|L7H(ld|laHo)<S D fX\HvY( |Hy, 1)
[

_|_ﬂ 111 fx|H7y($|H1,O)dSL'> +

la|l, Hy)\2 la|l, H
{(ln de\L,H( d‘ ) 1)) +l2(1n5)2 +2la1n(5) In de|L,H( d| ) 1)

+21n

S Jp
lan
+2lah'l S)( /lanHy(fL'|H1, )daz—l—? hlfx|H7y(w|H1,0)d.’£)+
D
la lan
+_d 1an|HY CU‘Hl, ))2d:1:—|—— (1fo|H’y(CU|H1,O))2dCU—|—
S Jp S Jp

loa(l,
—l—d(#//lanmY(iﬂJHl, V) In fximy (x| Hy, 1) da,day, +

lan an
+(T//1an|H,Y(33a|H170)1an|H,Y(mb|Hl,0)dmadmb+
pJp

1
+21adlan§//1an|H,Y(CI3a|H1,1)1HfX|H,Y(wb|H1,0)dwadwb}
pJp

(4.20)
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y para la hipotesis H;:

2y _ fon(0|Hi)\2 =~
Eg v} = /of@H(Blfh)(ln m) df = %deL,H(ld\l,Hﬁ :

{(111 de|L7H ld|l7H1) de\LH(ld‘l?Hl)

fram(lall, Ho)

2
fraz,m(lall Ho)> + I21n(5)* 4 2, In(S)
it )

(
(
frappm(lall, Hy)
frajp,u(la|l, Ho)

—i—lan'/ fxuy (x|Hy,0) 1HfX|H,Y(CC’H1,O)d$) +
D

+21n

(lad ' / Iximy (®|Hy, 1) In fxpy(z|Hy, 1)dz +
D

+2za1ns(zad-/DfXH,Y(:c|H1,1)1an|H,y(a;\H1,1)da:+
- /D Fxiony (@l Hy, 0)In fxiuy (2] H,0)dz )

Lod /D Fximy (®|Hy, 1) (I fximy (2|Hy, 1)) da

Lon /D Fximy (®|Hy, 0) (I fx iy (2|Hy, 0)) da

lad(laa — 1)/ / Ixiay (x| Hi, 1) In fxmy (e Hi,y 1) -
pJp
fxiay (s Hy, 1) In fx gy (20| Hi, 1) de o day,

lcm(lan - 1)/ / fX|H,Y(wa|H170) lan\H,Y<ma’H17 0) :
DJD
'fX|H,Y(wb|H17 0) In fX|H,Y(€17b\H1, O)dwadwb

2ladlan//fX|H,Y(:L'a|H171)1anH,Y(ma|H1a1)'
pJp

fx1my (2| Hi,0) In fx |,y (20| Hy, O)dwadwb}

(4.21)

4.5. Consumo de energia - Parametrizacion

El consumo de energia por parte de un sensor ha quedado descrito en la
seccion 2.2 donde de una forma resumida se considera que la energia de un
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sensor es consumida en tres procesos diferentes. Un primer proceso que con-
siste en el sensado del entorno, un segundo proceso que seré el del procesado
de la observacion y un tltimo proceso que consistird en la transmision de la
observacion al centro de fusion.

Como se indicé anteriormente el mayor consumo de energia por parte del
sensor se realiza en la transmision de las observaciones | .
Por ello una primera parametrizaciéon del consumo de energia por parte del
sensor va a ser aquella en que solo consideremos como consumidor de energia
la transmision, por lo tanto el consumo es proporcional al ntimero de sensores
que intentan transmitir:

Consumoyora X Lt (4.22)

En una segunda aproximacion mas realista se que se va a considerar
aquella en que el consumo de energia es consumido por la transmisiéon y por
el procesado-sensado de forma que lo que tenemos es:

C'Onsu,rnqtotal X (1 - Oé) : Ctm +ao- O(procesado,sensado) (423)

donde « es un parametro de ponderacion del consumo.



Capitulo 5

Resultados

“El experimentador que no sabe lo que estd buscando

)

no comprenderd lo que encuentra’
Claude Bernard

En este capitulo se van a presentar los resultados de las medidas de pres-
taciones que se han obtenido en este trabajo.

Lo primero que se va a definir en este capitulo es el escenario de simulacion
en el que vamos a trabajar para cada una de las cuatro probabilidades de
deteccion estudiadas en este trabajo.

En la segunda seccion se obtendré la distribucion analitica asociada a la
probabilidad de deteccion “sombrero cordobés”.

En la tercera seccion se estudia la gaussianidad asintética de las distri-
buciones aplicando los test de pertenencia a una distribuciéon. Los test que
se aplicaran a las distribuciones son los test descritos en la seccion 2.6, en
concreto el test x? y el test de Kolmogorov-Smirnov (K-S). Ademas de los
resultados numéricos que cuantifiquen la validez de la pertenencia de las
distribuciones a una distribucién gaussiana, se obtendran graficamente resul-
tados que también corroboran la gaussianidad de las distribuciones.
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En la cuarta secciéon se presentaran resultados a partir de simulaciones de
la red, en las cuales se obtendran relaciones entre las prestaciones y la energia
consumida por la red. En esta seccion se obtendran umbrales de diseno de la
red, para una probabilidad de existencia de un determinado agente en el area
que cubren los sensores. En esta secciéon también se estudiara la saturacion
de la divergencia J conforme aumenta el radio de exploracion de la region
D.

En la ultima secciéon de este capitulo se analizaran distintos escenarios
variando los parametros de disenio de la red, como son la densidad de sensores,
la clase de sensores, probabilidades, etc.

Para que los resultados que se han obtenido mediante simulaciones en este
proyecto tengan validez estadistica, se ha simulado el entorno siempre por
encima de las 10000 repeticiones para asi llegar a conseguir unos resultados
fiables estadisticamente como se ha expuesto en la seccion 2.5.

5.1. Escenario de simulacién para las distintas
probabilidades de detecci6on

En esta seccion se presenta el escenario de simulacion para las distintas
probabilidades de deteccidén para asi explicar como funcionan de forma in-
tuitiva. Todos los resultados que se han obtenido en el transcurso de este
trabajo se han realizado sobre un area circular D de radio R sin pérdida de
generalidad.

5.1.1. Generacién de lecturas para modelo de probabi-
lidad de detecciéon “sombrero cordobés”

En la figura 5.1 se muestra la distribuciéon de los sensores, en un area
circular D con radio R = 2, para una distribucién “sombrero cordobés” como
la que se muestra en la figura 5.2 donde el rango de los sensores es rp = 1, la
probabilidad de falsa alarma es a = 0.1 y la probabilidad de no deteccion es

3 =0.1.

Si el agente a detectar esta dentro de rango de actuacion de los sensores,
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Distrbucion de los sensores parassambrero

Areacircular D deradio R=2

Figura 5.1: Distribucion de los sensores con sus correspondientes lecturas
(positivas m , negativas e) en un area circular D de radio R = 2, con el
agente a detectar ' (#) centrado en las coordenadas (0,0) y con una densidad

_ ) o . :
de sensores 399 para una probabilidad de detecciéon pg: “ sombrero
Ty
cordobés”.
i Probabilidad de deteccion, o =0.1  =0.1
0.9
0.8+
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n_g
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0.2+
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Figura 5.2: Probabilidad de detecciéon “sombrero cordobés” con pardmetros
a=018=01yry=1.

estos poseen una mayor probabilidad de deteccidon respecto a los que estan
fuera de dicho rango, los cuales s6lo detectardn al agente debido a falsas
alarmas como se puede ver en la figura 5.1. Debido a la probabilidad de no
deteccién ( existiran sensores que aun teniendo al agente en su rango de
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actuacion no lo detectaran.

5.1.2. Generacién de lecturas para modelo de probabi-
lidad de deteccién lineal

En esta seccion se representa de forma grafica la distribucion de los sen-
sores con una probabilidad de deteccién lineal como la que se muestra en la
figura 5.3.

La probabilidad de deteccion decrece linealmente desde una distancia 0 al
agente donde vale 1 — (3 hasta el rango del sensor, g, y una vez sobrepasado
este rango los sensores s6lo detectaran al agente debido a las falsas alarmas
() como se observa en la figura 5.3.

Notese en la figura 5.4 que con esta probabilidad de deteccion, dentro del
rango del sensor no existen tantos sensores con detecciones positivas como
en el caso del “sombrero cordobés”, ya que esta probabilidad de deteccion es
una aproximacion de primer orden que asemeja mas el comportamiento real
de una red de sensores.
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Probabilidad de deteccion, o =0.1  =0.1

= Lineal

Figura 5.3: Probabilidad de deteccién lineal con parametros o = 0.1, § = 0.1
Yy ro = 1.

Distrbucion de los sensores para:lineal
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Figura 5.4: Distribucion de los sensores con sus correspondientes lecturas
(positivas m , negativas @) en un area circular D de radio R = 2, con el agente
a detectar x' (#) centrado en las coordenadas (0,0) y con una densidad de

sensores p = % para una probabilidad de deteccion py: lineal.
0
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5.1.3. Generacién de lecturas para modelo de probabi-
lidad de detecciéon exponencial norma 2

Vamos a estudiar la distribucién de los sensores para una probabilidad
de deteccion exponencial de norma 2 que se asemeja de forma mas veraz a
la realidad que la aproximaciéon de primer orden. En la figura 5.5 podemos
ver la probabilidad de deteccién en funcion de la distancia entre el sensor y
el agente a detectar ||z' — x||».

En la figura 5.6 se obtiene la distribuciéon de los sensores en una area
circular de radio R = 2 , y con parametro de diseno 6 = 2. Este parametro
0 determinara la anchura de la pg.

Probabilidad de deteccion, o.=0.1 $ =0.1

ExpL2

deteccion

Figura 5.5: Probabilidad de detecciéon exponencial de norma 2 con pardmetros
a=018=01y6=2.
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Distrbucion de los sensores para:expL2
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Figura 5.6: Distribucion de los sensores con sus correspondientes lecturas
(positivas m , negativas @) en un area circular D de radio R = 2, con el agente
a detectar ' () centrado en las coordenadas (0,0) y con una densidad de
sensores p = %% para una probabilidad de deteccidén py: exponencial de
norma 2.
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5.1.4. Generacién de lecturas para modelo de probabi-

lidad de deteccién exponencial norma 2 al cua-
drado

De la misma forma que se ha presentado la probabilidad de deteccion
exponencial de norma 2, otra probabilidad de deteccion que puede aproxi-
mar algunas situaciones o modelos reales es la exponencial de norma 2 al
cuadrado. Dicha probabilidad de detecciéon se muestra en la figura 5.7, y la
distribuciéon de los sensores para una realizacién se muestra en la figura 5.8
con los mismos parametros de diseno que para la exponencial de norma 2, es
decir, considerando un area D, # =2, « = 0.1, =0.1.

Probabilidad de deteccion, o =0.1 =0.1

ExpL22

deteccion

Figura 5.7: Probabilidad de detecciéon exponencial de norma 2 al cuadrado
con pardametros a« = 0.1, =01y 6 = 2.
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Distrbucion de los sensores para:explL22
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Figura 5.8: Distribucién de los sensores con sus correspondientes lecturas
(positivas m , negativas ) en un éarea circular D de radio R = 2, con el agente
a detectar &' (#) en las coordenadas (0,0) y con una densidad de sensores
p= %% para una probabilidad de detecciéon py: exponencial de norma 2 al

cuadrado.
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5.2. Estudio de las distribuciones del LLR

En esta seccion se van a presentar los histogramas de las distribuciones
de los logaritmos del cociente de verosimilitud condicionadas a las hipote-
sis Hy y Hy, Yu, ¥ vm, que en adelante denotaremos como LL R, (0|Ho)
vy LLReu,(0|H,), respectivamente. Para cada una de las graficas se deta-
llaran los parametros que se han utilizado para su realizacién. También se
comentaran los aspectos mas importantes en cada uno de los casos. Se van a
representar las distribuciones para las estrategias con censura y sin censura,
para cada una de las cuatro probabilidades de detecciéon estudiadas.

Ademas de mostrar los histogramas de las distribuciones, se van a super-
poner gaussianas creadas a partir de las medias y varianzas de cada una de
las respectivas distribuciones, con la intencion de visualizar de forma grafica
si cada una de las distribuciones tiene forma gaussiana o no la tiene.

Todas las distribuciones que se representaran en esta secciéon se han ob-
tenido en un entorno de simulaciéon con los siguientes parametros de diseno:

= Probabilidad de sensado ps = 0.5.
= Probabilidad de error de transmisiéon o acceso al medio p, = 0.01.

» Radio del area circular donde estan desplegados los sensores R = 1.

» Densidad de sensores desplegados p = 1—20.

s Numero de simulaciones N, = 40000.
= Probabilidad de falsa alarma o = 0.1.
= Probabilidad de no detecciéon g = 0.1.

= Radio efectivo del sensor g =1y 0 =2

Se representan en las figuras 5.9 a 5.15 los histogramas del cociente de
verosimilitud condicionado a la hipotesis H; (LLRegu,(6|H;)) para las pro-
babilidades de detecciéon “sombrero cordobés”, lineal, exponencial de norma 2
y exponencial de norma 2 al cuadrado respectivamente utilizando una estra-
tegia de transmision sin censura. A estas distribuciones se les superpone una
gaussiana con la media y varianza que se obteniene analiticamente a partir
de seccién 4.1.
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También se van a representan en las figuras 5.17 a 5.23 los histogramas
obtenidos para las probabilidades de deteccién “sombrero cordobés”, lineal,
exponencial de norma 2 y exponencial de norma 2 al cuadrado respectiva-
mente utilizando una estrategia de transmisiéon con censura. En este caso
también se superpondra la gaussiana analitica.



80

CAPITULO 5. RESULTADOS

8000

7000

6000

5000

-fdp

4000

simus

3000

2000

1000

Distribucion para escenario:sin censura, ps=0.5una pe=0.01, clase P. deteccion:sombrero,0=0.1, $=0.1
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Figura 5.9: LLRe|m,(0|Hy) con gaussiana sintética superpuesta para el mo-
delo “sombrero cordobés” en un area circular D centrado en la posicion del
posible agente a detectar, ' para estrategia sin censura.
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Figura 5.10: LLRe|m, (6|H1) con gaussiana sintética superpuesta para el mo-

delo “sombrero cordobés
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posible agente a detectar, ' para estrategia sin censura.
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81

ESTUDIO DE LAS DISTRIBUCIONES DEL LLR

5.2.

Distribucion para escenario:sin censura, ps=0.5una pe=0.01, clase P. deteccion:lineal,a=0.1, $=0.1
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Figura 5.11: LLRe|u,(6|Hy) con gaussiana sintética superpuesta para el mo-
delo lineal en un area circular D centrado en la posiciéon del posible agente a

detectar, &' para estrategia sin censura.

Distribucion para escenario:sin censura, p,=0.5una p_=0.01, clase P. deteccion:lineal,a=0.1, p=0.1
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Figura 5.12: LLRe|m, (6| H,) con gaussiana sintética superpuesta para el mo-
delo lineal en un area circular D centrado en la posiciéon del posible agente a

detectar, x' para estrategia sin censura.
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Distribucion para escenario:sin censura, ps=0.5una pe=0.01, clase P. deteccion:expL2,a=0.1, =0
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Figura 5.13: LLRe|u,(6|Hy) con gaussiana sintética superpuesta para el mo-
delo exponencial de norma 2 en un &rea circular D centrado en la posicion
del posible agente a detectar, &' para estrategia sin censura.
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Figura 5.14: LLRen, (0| H;) con gaussiana sintética superpuesta para el mo-
delo exponencial de norma 2 en un area circular D centrado en la posicion
del posible agente a detectar, &' para estrategia sin censura.
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Distribucion para escenario:sin censura, pS=O.5una pe=0.01, clase P. deteccion:explL22,a=0.1, =0.1
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Figura 5.15: LLRe) 1, (0| Hyp) con gaussiana sintética superpuesta para el mo-
delo exponencial de norma 2 al cuadrado en un area circular D centrado en
la posicion del posible agente a detectar, &' para estrategia sin censura.

Distribucion para escenario:sin censura, ps=0.5una pe=0.01, clase P. deteccion:expL22,a=0.1, $=0.1
7000

LLR@|H1((-]IH1)

NO(H,IIH )., )
6000 — 1%,

5000

o 4000~

-fd

simus

Z 3000}
2000

1000 -

J
60 80 100

Figura 5.16: LLRe|m, (6| H1) con gaussiana sintética superpuesta para el mo-
delo exponencial de norma 2 en un &rea circular D centrado en la posicion
del posible agente a detectar, &' para estrategia sin censura.
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Distribucion para escenario:con censura, ps=0.5una pe=0.01, clase P. deteccion:sombrero,a=0.1, =0.1
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Figura 5.17: LLRe) 1, (0| Hy) con gaussiana sintética superpuesta para el mo-
delo “sombrero cordobés” en un area circular D centrado en la posicion del

posible agente a detectar, ! para estrategia con censura.

Distribucion para escenario:con censura, p,=0.5una p_=0.01, clase P. deteccion:sombrero,a=0.1, $=0.1
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Figura 5.18: LLRe|m, (6|H1) con gaussiana sintética superpuesta para el mo-
delo “sombrero cordobés” en un area circular D centrado en la posicion del
posible agente a detectar, ' para estrategia con censura.
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Distribucion para escenario:con censura, ps=0.5una pe=0.01, clase P. deteccion:lineal,a=0.1, =0.1
6000 -

LLROIHO(GI Hy)

N(-D(HIH,)7,,)
[

5000 -

4000 -

- fdp

simus

2000 -

1000 -

0 1
-50 -40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40

Figura 5.19: LLRe|n,(0|H,) con gaussiana sintética superpuesta para el mo-
delo lineal en un area circular D centrado en la posicion del posible agente a
detectar, ! para estrategia con censura.
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Figura 5.20: LLRe|u, (8| H1) con gaussiana sintética superpuesta para el mo-
delo lineal en un area circular D centrado en la posicion del posible agente a
detectar, = para estrategia con censura.
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Distribucion para escenario:con censura, ps=0.5una pe=0.01, clase P. deteccion:expL2,0=0.1, f=0.1
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Figura 5.21: LLRe|n,(0|H,) con gaussiana sintética superpuesta para el mo-
delo exponencial de norma 2 en un area circular D centrado en la posicion
del posible agente a detectar, &' para estrategia con censura.
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Figura 5.22: LLRe|m, (6|H,) con gaussiana sintética superpuesta para el mo-
delo exponencial de norma 2 en un &rea circular D centrado en la posicion
del posible agente a detectar, &' para estrategia con censura.
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Distribucion para escenario:con censura, ps=0.5una pe=0.01, clase P. deteccion:explL22,0=0.1, =0.1
7000 .

LRy, OH)
N(-D(H,IH,) 1,,)

0

6000 [~

5000

2000

1000 -

Figura 5.23: LLRe|u,(6|Hy) con gaussiana sintética superpuesta para el mo-
delo exponencial de norma 2 al cuadrado en un area circular D centrado en
la posicion del posible agente a detectar, &' para estrategia con censura.

Distribucion para escenario:con censura, ps=0.5una pe=0.01, clase P. deteccion:expL22,0=0.1, f=0.1
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Figura 5.24: LLRep, (0| H;) con gaussiana sintética superpuesta para el mo-
delo exponencial de norma 2 en un area circular D centrado en la posicion
del posible agente a detectar, ! para estrategia con censura.
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Se observa graficamente que todas las distribuciones del cociente de ve-
rosimilitud para las hipotesis Hy y H, para una estrategia sin censura tienen
forma gaussiana para las cuatro probabilidades de detecciéon bajo estudio.

Hay varios aspectos que tenemos que destacar de la estrategia con censura.
Por un lado se observa que los cocientes de verosimilitud condicionados a la
hipotesis H; para una estrategia con censura tienen una forma practicamente
gaussiana, pero que las distribuciones condicionadas a la hipotesis Hy para
el caso con censura no tienen una forma gaussiana.

La razon de que la funcion LLReu,(0|Hy) no sea gaussiana en una es-
trategia de transmision con censura es debida a que hasta el centro de fusion
solo llegan las lecturas positivas y no las negativas, ya que en este tipo de
estrategia los sensores solo intentaran transmitir hacia el centro de fusiéon en
caso de haber detectado agente, y no intentarédn transmitir en caso de que
no detecten para ahorrar energia. Debido a esta razon, el tipo de lecturas
disponibles en el centro de fusién para construir la funcion LLReu,(6|Ho)
esta en cierto modo sesgado, ya que [, (lecturas disponibles) serd muy bajo
(al estar sobre Hp) en la mayoria de los casos, lo que reduce la variabilidad
en los valores mas bajos del LLR. Por esta razon la forma de la distribucion
no es gaussiana.

Las distribuciones de H, para las estrategias con censura estan despla-
zadas hacia la izquierda con respecto a la gaussiana que esta superpuesta
ademas de estar recortada por la izquierda ligeramente. La razéon de que
todas estas distribuciones estén recortadas es debido a que al haber pocos
sensores que sensan positivamente existe menos variabilidad. De esta manera
las lecturas negativas se acumulan en los valores negativos del cociente de
verosimilitud condicionado a la hipotesis Hy.

5.2.1. Sombrero cordobés: analitica

En la figura 5.25 se muestran las distribuciones de LLRe|q, (0|H:) y de
LLRe|m,(0|Hy) sin necesidad de simular la red, es decir, obtenidas de forma
analitica. Como se indicé anteriormente en la seccion 3.1.1 la utilizacion de la
probabilidad de deteccion “sombrero cordobés” es una expresion muy comoda
para trabajar y ver que es lo que esté ocurriendo.

Mediante el teorema de Neyman-Pearson aplicado a la asuncion de gaus-
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sianidad explicado en seccién 4.1 se ha obtenido el umbral para una proba-
bilidad de falsa alarma o = 0.1.

Distribuciones de Iog(LLR)IHoy log(LLR)IH, para P, = sombrero
0.35

—9 LLRsHO
—9 LLRsH1
— —O umbral

0.2

fdp(la)

03 r @
|
|
|
|
|
|
|
|
|
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-100

LLR(la)

Figura 5.25: Distribucion analitica de la FDP condicionada a las hipotesis
Hy y Hy en funcion del logaritmo del cociente de verosimilitud variando
el nimero de lecturas disponibles [, en el centro de fusiéon para el modelo
“sombrero cordobés” y en un area circular D centrado en la posicion del
posible agente a detectar, x'.

Las conclusiones que se obtienen de esta sub-secciéon son dos: Por un lado
la posibilidad de construir de forma analitica la distribuciéon del logaritmo
del cociente de verosimilitud para una probabilidad “sombrero cordobés”,
observando su caracter gaussiano para cada hipotesis. La otra conclusion
importante es notar el caracter discreto que presenta debido a utilizar una
probabilidad de detecciéon “sombrero cordobés”.

5.3. Test de gaussianidad

En la seccion anterior se han mostrado las distribuciones del logaritmo
del cociente de verosimilitud y se ha visto que dependiendo de la estrate-
gia de transmision que se esté utilizando y de la hipotesis, las distribuciones
tenfan una forma gaussiana en la mayoria de los casos excepto en las dis-
tribuciones del logaritmo del cociente de verosimilitud condicionadas a la
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hipotesis Hy para el escenario con censura para todos los tipos de probabili-
dad de deteccion. En esta seccion vamos a aplicar los test de x? y el test de
Kolmogorov-Smirnov (K-S) para ver numéricamente cuanto de cerca o lejos
las distribuciones obtenidas mediante simulaciones estdn de una distribuciéon
gaussiana construida como se indica en el capitulo 4.

Las simulaciones de esta seccion se han realizado sin perdida de generali-
dad utilizando los parametros de simulaciéon de la secciéon 5.2. También se van
a obtener cuatro tablas en las que se resumen los datos obtenidos aplicando
los test de pertenencia a una distribucion.

5.3.1. Test \? en estrategia con censura,

Como se explico en la seccion 2.6, el test x? es una medida no paramétrica
que mide la discrepancia entre una distribucion deseada y otra teérica. En
base a este resultado, cada distribucion se ha dividido k=25 grupos y se va a
mostrar para cada distribucién la ocurrencia para el grupo z-esimo a lo que
denotaremos 6; y la frecuencia esperada para dicho grupo E;, suponiendo que
lo que se espera es una distribucién gaussiana.

Se obtendra una tabla con el test estadistico x* para ambas distribuciones
condicionadas a las hipotesis Hy y H; para una estrategia con censura.

A continuaciéon se muestran graficamente las probabilidades de los k-
grupos tanto para la ocurrencia real a partir de la simulaciéon del entorno
como para la frecuencia esperada de cada grupo, suponiendo que lo que
esperamos obtener es una distribucion gaussiana. En las figuras 5.26 y 5.27
se ha utilizado una probabilidad “sombrero cordobés”. En las figuras 5.28 y
5.29 se ha utilizado una probabilidad de detecciéon lineal. En las figuras 5.30
y 5.31 se ha usado una probabilidad de detecciéon exponencial de norma 2. En
las figuras 5.32 y 5.33 se ha usado una probabilidad de deteccién exponencial
de norma 2 al cuadrado.
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Ocurrencia vs. frecuencia esperada para el grupo i-esimo con censura. Para Pd:sombrero. Hipotesis I1
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Figura 5.26: Grupos de observaciones agrupadas en k-grupos con k=25 vs.
frecuencia esperada para distribucion LLRem, (0|H;) y un modelo de pro-
babilidad de deteccion pg: “sombrero cordobés”.

Ocurrencia vs. frecuencia esperada para el grupo i-esimo con censura. Para Pd:sombrero. Hipotesis I-(g
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Figura 5.27: Grupos de observaciones agrupadas en k-grupos con k=25 vs.
frecuencia esperada para distribucion LLRe|u,(6|Hy) y un modelo de pro-
babilidad de deteccion pg: “sombrero cordobés”.
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Ocurrencia vs. frecuencia esperada para el grupo i-esimo con censura. Para Pd:lineal. Hipotesis HI
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Figura 5.28: Grupos de observaciones agrupadas en k-grupos con k=25 vs.
frecuencia esperada para distribucion LLRem, (0|H;) y un modelo de pro-
babilidad de detecciéon py: lineal.

Ocurrencia vs. frecuencia esperada para el grupo i-esimocon censura. Para Pd:lineal. Hipotesis I-A
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Figura 5.29: Grupos de observaciones agrupadas en k-grupos con k=25 vs.
frecuencia esperada para distribucion LLRe|u,(6|Ho) y un modelo de pro-
babilidad de deteccion py: lineal.
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Ocurrencia vs. frecuencia esperada para el grupo i-esimo con censura. Para Pd:expL2. Hipotesis |1
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Figura 5.30: Grupos de observaciones agrupadas en k-grupos con k=25 vs.
frecuencia esperada para distribucion LLRe g, (0|H;) y un modelo de pro-
babilidad de detecciéon py: exponencial de norma 2.
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Ocurrencia vs. frecuencia esperada para el grupo i-esimo con censura. Para Pd:expL2. Hipotesis }-b
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Figura 5.31: Grupos de observaciones agrupadas en k-grupos con k=25 vs.
frecuencia esperada para distribucion LLRe|u,(0|Hy) y un modelo de pro-
babilidad de detecciéon py: exponencial de norma 2.
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Ocurrencia vs. frecuencia esperada para el grupo i-esimo con censura. Para Pd:expL22. Hipotesis q

—o E
eI

—o

Probabilidad

0.04-

0.02 -

On@$?T TT?@nn .

0 5 10 15 20 25

Figura 5.32: Grupos de observaciones agrupadas en k-grupos con k=25 vs.
frecuencia esperada para distribucion LLRe|m, (6|H1) y un modelo de pro-
babilidad de deteccion p,: exponencial de norma 2 al cuadrado.

Ocurrencia vs. frecuencia esperada para el grupo i-esimo con censura. Para Pd:expL22. Hipotesis I-é
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Figura 5.33: Grupos de observaciones agrupadas en k-grupos con k=25 vs.
frecuencia esperada para distribucion LLRe|u,(6|Ho) y un modelo de pro-
babilidad de deteccion p,: exponencial de norma 2 al cuadrado.
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H Hipétesis [ sombrero [ lineal [ expL2 [ expL22 H
Hy 0.5923 0.31691 0.34703 0.30701
Hy 0.083345 0.0050074 | 0.0080113 | 0.0040174

Tabla 5.1: Test x? para estrategia con censura.

En la tabla 5.1 se muestran los estadisticos x? para las distribuciones
condicionadas a las hipotesis Hy y H; para una estrategia de transmision
con censura.

De los resultados que se muestran en la tabla podemos ver por una parte
que las distribuciones condicionadas a la hipotesis H; para los cuatro tipos
de probabilidad de deteccion pertenecen a una distribucion gaussiana ya que
el estadistico x? es muy cercano a 0. Graficamente en las figuras 5.26, 5.28,
5.30 y 5.32 observamos que las observaciones agrupadas no difieren mucho
de la probabilidad gaussiana esperada.

Por otra parte los valores altos del estadistico x? para la hipotesis H,
nos indican que las distribuciones para los cuatro tipos de probabilidad de
deteccion estudiados cuando se utiliza una estrategia con censura no cumplen
con la asunciéon de gaussianidad esperada. La presuncion de gaussianidad
para el caso de la probabilidad de deteccion del “sombrero cordobés” es la
mas desfavorable tanto de forma numérica (x? = 0.5923) como de forma
grafica como se muestra en la figura 5.27. No obstante, no es concluyente
asumir la no pertenencia de las distribuciones condicionadas a H, a una
gaussiana ya que aunque la distribuciéon bajo Hy no obtiene un valor tan
bajo como bajo H; tiene un valor préximo a cero y graficamente se observa
que tiene una forma sino totalmente gaussiana practicamente equivalente.

5.3.2. Test Kolmogorov-Smirnov en estrategia con cen-
sura

El test K-S mide la distancia entre las Funciones Densidad Acumulada
CDF (“Cumulative Distribution Function”) entre una distribucion que es la
observada y otra que es la deseada. En este apartado se van a representar
la CDF deseada asumiendo una distribucién gaussiana y la que se obtiene a
partir de nuestro entorno simulado con la intenciéon de mostrar cuan diferentes
son dichas CDF una respecto de la otra para una estrategia con censura,
para ambas hipotesis y para las 4 probabilidades de deteccidén que estamos
estudiando.



96

CAPITULO 5. RESULTADOS

En las figuras que se muestran a continuacién se muestran superpuestas
por una lado la CDF de las distribuciones LLReu,(0|H;) para las proba-
bilidades de deteccion que se estudian en este trabajo condicionadas a las
hipotesis H; y Hy respectivamente, y por otro la correspondiente CDF espe-
rada asumiendo gaussianidad en la distribucion.

En primer lugar se ha utilizado la probabilidad de deteccion “sombrero
cordobés” en las figuras 5.34 y 5.35. En las figuras 5.36 y 5.37 se ha usado una
probabilidad de deteccion lineal. En las figuras 5.38 y 5.39 se ha utilizado
una una probabilidad de detecciéon exponencial de norma 2. Por dltimo la
probabilidad de detecciéon exponencial de norma 2 ha sido utilizada en las
figuras 5.40 y 5.41.
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Funcion Densidad Acumulada Fe\m para estrategia:con censura para Pd:sombrero. Hipotesis H‘

Real
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0.6

CDF(9)

0.4

= ! !
20 40 60 80 100 120

Figura 5.34: CDF construida a partir de la distribuciéon LLReu, (0|H,) si-
mulada, superpuesta con gaussiana sintética para un modelo de probabilidad
de deteccion py: “sombrero cordobés” para una estrategia con censura.

Funcion Densidad Acumulada F, o Para estrategia:con censura para Pd:sombrero. Hipotesis H
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Figura 5.35: CDF construida a partir de la distribucion LLRe|x,(60|Ho) si-
mulada, superpuesta con gaussiana sintética para un modelo de probabilidad
de deteccion py: “sombrero cordobés” para una estrategia con censura.
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Funcion Densidad Acumulada F@u—n para estrategia:con censura para Pd:lineal. Hipotesis H,
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Figura 5.36: CDF construida a partir de la distribucion LLRe\u, (6|H,) si-
mulada, superpuesta con gaussiana sintética para un modelo de probabilidad
de detecciéon pg: lineal para una estrategia con censura.
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Figura 5.37: CDF construida a partir de la distribucion LLRe\x,(0|Ho) si-
mulada, superpuesta con gaussiana sintética para un modelo de probabilidad
de detecciéon py: lineal para una estrategia con censura.
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Funcion Densidad Acumulada Fe”_|1 para estrategia:con censura para Pd:expL2. Hipotesis H1
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Figura 5.38: CDF construida a partir de la distribucion LLReu, (0|H:) si-
mulada, superpuesta con gaussiana sintética para un modelo de probabilidad
de deteccion py: exponencial de norma 2 para una estrategia con censura.

Funcion Densidad Acumulada F(—)IHO para estrategia:con censura para Pd:expL2. Hipotesis Hn
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Figura 5.39: CDF construida a partir de la distribucion LLReu,(0|Ho) si-
mulada, superpuesta con gaussiana sintética para un modelo de probabilidad
de deteccion py: exponencial de norma 2 para una estrategia con censura.
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Funcion Densidad Acumulada F para estrategia:con censura para Pd:expL22. Hipotesis H1
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Figura 5.40: CDF construida a partir de la distribucion LLRe\u, (6|H,) si-
mulada, superpuesta con gaussiana sintética para un modelo de probabilidad
de deteccion py: exponencial de norma 2 al cuadrado para una estrategia con
censura.

Funcion Densidad Acumulada F(—)IHO para estrategia:con censura para Pd:expL22. Hipotesis H0
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Figura 5.41: CDF construida a partir de la distribucion LLRe\u,(0|Ho) si-
mulada, superpuesta con gaussiana sintética para un modelo de probabilidad
de deteccion pg: exponencial de norma 2 al cuadrado para una estrategia con
censura.
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En la tabla 5.2 se muestran los estadisticos K-S para las distribuciones
condicionadas a las hipotesis Hy y H; para una estrategia con censura. De los
resultados podemos ver por una parte que las distribuciones condicionadas a
la hipotesis H; para los cuatro tipos de probabilidad de deteccion pertenecen
a una distribucion gaussiana ya que el estadistico K-S es muy cercano a 0. Por
otra parte se observa que las distribuciones condicionadas a la hipotesis H
no cumplen la asunciéon de gaussianidad para ninguna de las probabilidades
de deteccion ya que el estadistico K-S tiene valores altos para todas las py.

Gréficamente en las figuras 5.34, 5.36, 5.38 y 5.40 se observa un solapa-
miento casi completo entre las CDF simulada y sintética (deseada) para las
cuatro probabilidades de deteccion bajo la hipoétesis Hy, hecho que corrobora
el resultado numérico del estadistico K-S obtenido en la tabla 5.2 bajo la
hipotesis H;.

En las figuras que representan las CDF bajo la hipotesis Hj se observa
una diferencia notable entre las CDF sintética (deseada) y simulada. En par-
ticular para la probabilidad de deteccion “sombrero cordobés” la diferencia
entre las CDF es muy notable. De la misma forma que al aplicar el teorema
de pertenencia a una distribucién y? no es concluyente asumir la no perte-
nencia de las distribuciones condicionadas a Hy a una gaussiana ya que la
distribuciéon bajo Hj tiene un valor bajo y préoximo a cero y graficamente se
observa que tiene una forma practicamente gaussiana.

Se debe comentar que el aspecto escalonado de las CDF que se muestra
en las figuras 5.35 y 5.34 es debido al caracter discreto de la distribuciéon que
se obtiene al utilizar la probabilidad de deteccién “sombrero cordobés” y no
a la falta de muestras a la hora de construir el modelo.

H Hipoétesis [ sombrero [ lineal [ expL2 [ expL22 H
Hy 0.75379 0.73517 | 0.84432 | 0.77978
Hy 0.083803 0.09595 | 0.11229 0.0938

Tabla 5.2: Test Kolmogorov-Smirnov para estrategia con censura.

5.3.3. Test y? en estrategia sin censura

A continuacion se va a mostrar graficamente el test y? y se obtendréa una
tabla con el test estadistico x? para ambas distribuciones condicionadas a las
hipotesis Hy y H; para una estrategia sin censura.
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En las figuras 5.42 y 5.43 se ha utilizado una probabilidad “sombrero
cordobés”. En las figuras 5.44 y 5.45 se ha utilizado una probabilidad de
deteccion lineal. En las figuras 5.46 y 5.47 se ha usado una probabilidad de
deteccion exponencial de norma 2. En las figuras 5.48 y 5.49 se ha usado una
probabilidad de detecciéon exponencial de norma 2 al cuadrado.
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Ocurrencia vs. frecuencia esperada para el grupo i-esimo sin censura para Pd:sombrero. Hipotesis H
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Figura 5.42: Grupos de observaciones agrupadas en k-grupos con k=25 vs.
frecuencia esperada para distribucion LLRe|m, (6|H1) y un modelo de pro-
babilidad de deteccién p, “sombrero cordobés”.

Ocurrencia vs. frecuencia esperada para el grupo i-esimo sin censura para Pd:sombrero. Hipotesis I-b
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Figura 5.43: Grupos de observaciones agrupadas en k-grupos con k=25 vs.
frecuencia esperada para distribucion LLRe|m,(0|Ho) y un modelo de pro-
babilidad de deteccion p, “sombrero cordobés”.
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Ocurrencia vs. frecuencia esperada para el grupo i-esimo sin censura para Pd:lineal. Hipotesis H1
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Figura 5.44: Grupos de observaciones agrupadas en k-grupos con k=25 vs.
frecuencia esperada para distribucion LLRe|m, (6|H;) y un modelo de pro-
babilidad de deteccién py lineal.
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Figura 5.45: Grupos de observaciones agrupadas en k-grupos con k=25 vs.
frecuencia esperada para distribucion LLRe|m,(0|Hy) y un modelo de pro-
babilidad de detecciéon py lineal.
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Ocurrencia vs. frecuencia esperada para el grupo i-esimo sin censura para Pd:expL2. Hipotesis H1
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Figura 5.46: Grupos de observaciones agrupadas en k-grupos con k=25 vs.
frecuencia esperada para distribucion LLRe|m, (6|H1) y un modelo de pro-
babilidad de deteccion p,; exponencial de norma 2.

Ocurrencia vs. frecuencia esperada para el grupo i-esimo sin censura para Pd:expL2. Hipotesis I—b
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Figura 5.47: Grupos de observaciones agrupadas en k-grupos con k=25 vs.
frecuencia esperada para distribucion LLRe|n,(6|Hy) y un modelo de pro-
babilidad de deteccién p,; exponencial de norma 2.
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Ocurrencia vs. frecuencia esperada para el grupo i-esimo sin censura para Pd:expL22. Hipotesis H,
014
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Figura 5.48: Grupos de observaciones agrupadas en k-grupos con k=25 vs.
frecuencia esperada para distribucion LLRe|m, (6|H1) y un modelo de pro-
babilidad de deteccion p,; exponencial de norma 2 al cuadrado.
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Figura 5.49: Grupos de observaciones agrupadas en k-grupos con k=25 vs.
frecuencia esperada para distribucion LLRe|m,(0|Hy) y un modelo de pro-
babilidad de detecciéon py exponencial de norma 2 al cuadrado.
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La conclusion que se obtiene de la tabla 5.3 es que para una estrategia
sin censura las distribuciones de Hy y H; son gaussianas ya que el estadistico
x? es muy proximo a cero para todas las probabilidades de deteccion que se
han estudiado.

H Hipoétesis [ sombrero [ lineal [ expL2 [ expL22 H
Hy 0.06816 0.02070 | 0.08481 | 0.01268
Hy 0.01290 0.01782 | 0.03321 | 0.01857

Tabla 5.3: Test x? para estrategia sin censura.

5.3.4. Test Kolmogorov-Smirnov en estrategia sin cen-
sura

En esta seccion al igual que en la secciéon 5.3.2 se va a presentar por una
lado la CDF de las distribuciones LLReu,(0|H;) considerando ahora una
estrategia con censura para las probabilidades de detecciéon que se estudian en
este trabajo condicionadas a las hipotesis H; y Hy respectivamente. Ademés
se mostraran la correspondiente CDF para cada caso asumiendo gaussianidad
en la distribucion.

En primer lugar se ha utilizado la probabilidad de detecciéon “sombrero
cordobés” en las figuras 5.50 y 5.51. En las figuras 5.52 y 5.53 se ha usado una
probabilidad de deteccion lineal. En las figuras 5.54 y 5.55 se ha utilizado
una una probabilidad de detecciéon exponencial de norma 2. Por tultimo la
probabilidad de deteccion exponencial de norma 2 ha sido utilizada en las
figuras 5.56 y 5.57.
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Funcion Densidad Acumulada F para estrategia:sin censura para Pd:sombrero. Hipotesis H,
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Figura 5.50: CDF construida a partir de la distribucion LLReu, (0|H;) si-
mulada, superpuesta con gaussiana sintética para un modelo de probabilidad
de deteccion py: “sombrero cordobés” para una estrategia sin censura.
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Figura 5.51: CDF construida a partir de la distribucion LLReu,(0|Hy) si-
mulada, superpuesta con gaussiana sintética para un modelo de probabilidad
de deteccion pg: “sombrero cordobés” para una estrategia sin censura.
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CDF(60)

Figura 5.52: CDF construida a partir de la distribucion LLRe|x, (6|H,) si-
mulada, superpuesta con gaussiana sintética para un modelo de probabilidad
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Figura 5.53: CDF construida a partir de la distribucion LLReu,(0|Hy) si-
mulada, superpuesta con gaussiana sintética para un modelo de probabilidad
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de deteccion py: lineal para una estrategia sin censura.
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CDF(©)

Funcion Densidad Acumulada FE)\H1 para estrategia:sin censura para Pd:expL2. Hipotesis H,
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Figura 5.54: CDF construida a partir de la distribucion LLRex, (0|H,) si-
mulada, superpuesta con gaussiana sintética para un modelo de probabilidad
de deteccion pg: exponencial de norma 2 para una estrategia sin censura.
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Figura 5.55: CDF construida a partir de la distribucion LLRen,(0|Hy) si-
mulada, superpuesta con gaussiana sintética para un modelo de probabilidad
de detecciéon p,: exponencial de norma 2 para una estrategia sin censura.
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CDF()
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Figura 5.56: CDF construida a partir de la distribucion LLReu, (0|H:) si-
mulada, superpuesta con gaussiana sintética para un modelo de probabilidad
de detecciéon py: exponencial de norma 2 al cuadrado para una estrategia sin

censura.
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Figura 5.57: CDF construida a partir de la distribucion LLReu,(0|Hy) si-
mulada, superpuesta con gaussiana sintética para un modelo de probabilidad
de deteccion py: exponencial de norma 2 al cuadrado para una estrategia sin

censura.
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H Hipotesis [ sombrero [ lineal [ expL2 [ expL22 H
Hy 0.12429 0.2247 0.261 0.1185
Hy 0.0506 0.1274 | 0.1212 0.0551

Tabla 5.4: Test K-S para estrategia sin censura

De la tabla 5.4 se obtiene la misma conclusién que utilizando el test x2, es
decir, las distribuciones condicionadas a las hipotesis Hy y H; para las cuatro
probabilidades de detecciéon en una estrategia sin censura se aproximan a
una distribucion gaussiana ya que los valores del test K-S para las cuatro
probabilidades es cercano a cero.

Del mismo modo que al utilizar el test K-S para una estrategia con censura
el aspecto escalonado de las CDF para la probabilidad de detecciéon “sombrero
cordobés” que se muestra en las figuras 5.51 y 5.50 es debido al caracter
discreto de la distribucién que se obtiene utilizando el citado modelo, y no a
la falta de muestras en su construccion.

5.3.5. Test gaussianidad variando nimero de sensores [

En esta seccién se van a mostrar los estadisticos x? y K-S cuando se
varia el niimero de sensores desplegados, [, en la zona de estudio para las
cuatro probabilidades de deteccion bajo estudio en este proyecto y para las
estrategias de transmision con censura y sin censura.

Test x? en estrategia sin censura variando nimero de sensores [

A continuacién se muestra el estadistico x? variando el ntimero de sensores
desplegados de 1 a 200, para cada una de las probabilidades de detecciéon bajo
estudio y para una estrategia de transmision sin censura.
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Evaluacion test pertenencia XZ a una distribucion vs. Numero de sensores Pd:sombrero ,escenario sin censura
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Figura 5.58: Estadistico x? para un modelo de probabilidad de deteccion
pq “sombrero cordobés” para las hipotesis Hy y H;, variando el ntimero de
sensores desplegados en la region de 1 a 200 para una estrategia sin censura.
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Evaluacion test pertenencia X2 a una distribucion vs. Numero de sensores Pd:lineal ,escenario sin censura

| o paraH,
| “ X2 para H'J

MJV J\k ]

20 40 80 100 120 140 160 180 200
I: Numero de sensores

Figura 5.59: Estadistico x? para un modelo de probabilidad de deteccion py
lineal para las hipotesis Hy y Hy, variando el niimero de sensores desplegados
en la region de 1 a 200 para una estrategia sin censura.
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Evaluacion test pertenencia XZ a una distribucion vs. Numero de sensores Pd:expL2 ,escenario sin censura
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Figura 5.60: Estadistico y? para un modelo de probabilidad de deteccion py
exponencial de norma 2 para las hipotesis Hy y Hy, variando el ntmero de
sensores desplegados en la region de 1 a 200 para una estrategia sin censura.

Evaluacion test pertenencia XZ a una distribucion vs. Numero de sensores Pd:expL22 ,escenario sin censura
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Figura 5.61: Estadistico y? para un modelo de probabilidad de deteccion py
exponencial de norma 2 al cuadrado para las hipotesis Hy y H;, variando el
nimero de sensores desplegados en la region de 1 a 200 para una estrategia
sin censura.
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Es apreciable un decrecimiento constante del estadistico y? cuando se
incrementan el niimero de sensores.

Cuando el ntimero de sensores es considerablemente alto, el estadistico x>
toma valores pequenos tanto para las hipotesis Hy y H;. Este resultado nos
indica que a partir de un nimero de sensores desplegados podemos suponer
que las distribuciones del LLR son gaussiana para ambas hipotesis para una
estrategia sin censura.

Test K-S en estrategia sin censura variando niimero de sensores [

A continuacién se muestran el estadistico K-S variando el numero de
sensores desplegados de 1 a 200, para cada una de las probabilidades de
deteccion bajo estudio y para una estrategia de transmision sin censura.

Evaluacion test pertenencia K-S a una distribucion vs. Numero de sensores Pd:sombrero ,escenario sin censura
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Figura 5.62: Estadistico K-S para un modelo de probabilidad de deteccion
pg “‘sombrero cordobés” para las hipotesis Hy y Hy, variando el niimero de
sensores desplegados en la region de 1 a 200 para una estrategia sin censura.
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Evaluacion test pertenencia K-S a una distribucion vs. Numero de sensores Pd:lineal ,escenario sin censura
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Figura 5.63: Estadistico K-S para un modelo de probabilidad de deteccion py
lineal para las hipotesis Hy y Hy, variando el niimero de sensores desplegados
en la region de 1 a 200 para una estrategia sin censura.

Evaluacion test pertenencia K-S a una distribucion vs. Numero de sensores Pd:expL2 ,escenario sin censura
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Figura 5.64: Estadistico K-S para un modelo de probabilidad de deteccion py
exponencial de norma 2 para las hipotesis Hy y Hy, variando el ntimero de
sensores desplegados en la region de 1 a 200 para una estrategia sin censura.
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EvaIua1cion test pertenencia K-S a una distribucion vs. Numero de sensores Pd:explL22 ,escenario sin censura
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Figura 5.65: Estadistico K-S para un modelo de probabilidad de detecciéon py
exponencial de norma 2 al cuadrado para las hipotesis Hy y H;, variando el
nimero de sensores desplegados en la region de 1 a 200 para una estrategia
sin censura.
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A partir de las figuras 5.62 a 5.65 observamos que cuando el nimero de
sensores desplegados en la region de observacion aumenta, el estadistico K-S
disminuye para todas las probabilidades de deteccién bajo estudio y por lo
tanto se puede asumir la pertenencia de las distribuciones tanto bajo Hy como
para H; a una distribuciéon gaussiana siempre y cuando el niimero de sensores
desplegados sea suficientemente alto. Se observa en todas las probabilidades
de deteccién que el estadistico K-S para la hipotesis Hy es siempre mayor
que para la hipotesis H; aunque difieren en muy poco.

Test x? en estrategia con censura variando niimero de sensores [

Se va a realizar un barrido del estadistico y? variando los sensores de 1 a
160 sin perdida de generalidad para una estrategia con censura.
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Evaluacion test pertenencia XE a una distribucion vs. Numero de sensores Pd:sombrero ,escenario con censura
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Figura 5.66: Estadistico x? para un modelo de probabilidad de deteccion
pg “‘sombrero cordobés” para las hipotesis Hy y H;p, variando el niimero de
sensores desplegados en la region de 1 a 160 para una estrategia con censura.

Evaluacion test pertenencia »° a una distribucion vs. Numero de sensores Pd:lineal ,escenario con censura
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Figura 5.67: Estadistico x? para un modelo de probabilidad de deteccién pgy
lineal para las hipotesis Hy y Hy, variando el niimero de sensores desplegados
en la region de 1 a 160 para una estrategia con censura.
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Evaluacion test pertenencia xz a una distribucion vs. Numero de sensores Pd:expL2 ,escenario con censura
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Figura 5.68: Estadistico x? para un modelo de probabilidad de deteccion py
exponencial de norma 2 para las hipotesis Hy y H;, variando el nimero de
sensores desplegados en la region de 1 a 160 para una estrategia con censura.

Evaluacion test pertenencia o a una distribucion vs. Numero de sensores Pd:expL22 ,escenario con censura
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Figura 5.69: Estadistico x? para un modelo de probabilidad de deteccion py
exponencial de norma 2 al cuadrado para las hipotesis Hy y H;, variando el
ntmero de sensores desplegados en la regiéon de 1 a 160 para una estrategia
con censura.
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Utilizando el estadistico y? para la estrategia con censura se observa que
el estadistico para la hipotesis Hj es mucho més alto que para la hipotesis Hy,
es decir que la distribucion condicionada a la hipétesis H; cuando el numero
de sensores es muy grande es gaussiana. Por otra parte para la hipotesis H
el estadistico x? no es lo pequenio que se desearfa aunque si que se puede
intuir una cierta tendencia a decrecer aumentando el nimero de sensores
desplegados en la region, por lo tanto existe una tendencia a la gaussianidad
por parte de la distribuciéon condicionada a la hipotesis Hy al aumentar el
ntmero de sensores.

Test K-S en estrategia con censura variando ntiimero de sensores [

A continuaciéon se muestran el estadistico K-S variando el ntmero de
sensores desplegados de 1 a 160, para cada una de las probabilidades de
deteccion bajo estudio y para una estrategia de transmisiéon con censura.
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Evaluaci10n test pertenencia K-S a una distribucion vs. Numero de sensores Pd:sombrero ,escenario con censura

— TestK-S para H
0.9l — TestK-S para H,
0.8} A
‘\ \ﬂm"u”ﬂu A/\
ol | vb U‘\H\ /U\\'\/\/\“/\/\JL
. W

0.6
7 |
= L
el
N4 M‘

o4l

I\
0l
0.2 \
W\
o1} Mo ~A
NN WNW$W\/VWWMW
0 Il Il
0 20 40 60 80 1 OO 1 20 1 40 1 60

I: Numero de sensores

Figura 5.70: Estadistico K-S para un modelo de probabilidad de deteccion
pq “sombrero cordobés” para las hipotesis Hy y Hy, variando el ntimero de
sensores desplegados en la region de 1 a 160 para una estrategia con censura.

Evalue%cion test pertenencia K-S a una distribucion vs. Numero de sensores Pd:lineal ,escenario con censura

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

K-S Test

0.4

0.3

0.2

0.1

— TestK-S para H

e

— TestK-S para H
: WW
[l
\ f\ m,wwf\x y
| My
1M
I\
[
M
\
L v
L N
AWV
AN
L \‘"/V Nt - A N
. NS u\v\/\"’\/\k, M \/‘/v'\/\/-\\//\-/\/—’\/\
Il Il Il Il Il Il Il I
0 20 40 60 80 100 120 140 160

I: Numero de sensores

Figura 5.71: Estadistico K-S para un modelo de probabilidad de deteccion py
lineal para las hipotesis Hy y Hy, variando el niimero de sensores desplegados
en la region de 1 a 160 para una estrategia con censura.
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Evalua{:ion test pertenencia K-S a una distribucion vs. Numero de sensores Pd:expL2 ,escenario con censura
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Figura 5.72: Estadistico K-S para un modelo de probabilidad de detecciéon py
exponencial de norma 2 para las hipotesis Hy y H;, variando el nimero de
sensores desplegados en la region de 1 a 160 para una estrategia con censura.

Evalua<1:ion test pertenencia K-S a una distribucion vs. Numero de sensores Pd:expL22 ,escenario con censura
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Figura 5.73: Estadistico K-S para un modelo de probabilidad de deteccion py
exponencial de norma 2 al cuadrado para las hipotesis Hy y H;, variando el
ntmero de sensores desplegados en la region de 1 a 160 para una estrategia
con censura.
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Para las cuatro probabilidades de deteccion bajo la hipotesis H; cuando
se aumentan el namero de sensores el estadistico K-S decrece linealmente y
oscila considerablemente. Por otro lado, el estadistico K-S bajo la hipotesis
H, decrece exponencialmente, con pocas oscilaciones como se observa en la
figura 5.72.

Al utilizar el estadistico K-S en funcién del numero de sensores desple-
gados se obtiene que el estadistico K-S condicionado a la hipotesis H; es
siempre més bajo que para la hipotesis Hy. El motivo de este comportamien-
to se debe a que la distribucion H; es aproximadamente gaussiana. Por otro
lado bajo distribucién condicionada a Hy el estadistico K-S no decrece de la
misma forma que bajo H; aunque si que se intuye una tendencia hacia una
gaussianidad conforme se aumenta el ntimero de sensores en la region.

5.4. Consumo de energia

Como se ha estudiado en la seccion 4.2 una buena forma de medir las
prestaciones es utilizando la divergencia J(Hy||H;). Por lo tanto la mejor
estrategia sera aquella que tenga una mayor divergencia simétrica. En esta
seccion evaluaremos la divergencia simétrica por gasto de energia, es decir,
la divergencia J entre el niimero de sensores que intentan transmitir segin
el escenario en el que nos encontremos y para las distintas probabilidades de
deteccién que se contemplan en el marco de este Proyecto.

5.4.1. Prestaciones asintoticas normalizadas

En la seccion 4.2 se present6 la divergencia J como figura de mérito para
medir las prestaciones de una red de sensores. Para obtener la relacién entre
prestaciones y consumo de energia, se pondera la divergencia .J por el nimero
de sensores que intentan transmitir que se denotara como L?. Como se ha
explicado anteriormente el consumo de energia es proporcional al ntimero
de sensores que intentan transmitir ya que la mayor parte de la energia se
consume en el proceso de la transmision por radio | ].

Para el escenario con censura para calcular LT es necesario considerar a
priori cual es la hipotesis correcta, es decir, conocer ppj;. Para la hipotesis Hj,
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es decir, cuando hay un blando presente, el nimero de sensores que intentan
transmitir para la estrategia de comunicacion sin censura es:

y para la estrategia de comunicacién con censura es:

LZ;|H1 =1-ps-ppi (5.2)

Para la hipotesis Hy, es decir, cuando no hay agente presente, el ntimero
de sensores que intentar transmitir para la estrategia de comunicacién sin
censura es:

LZC\HO =1 Ds (53)

y para la estrategia de comunicacién con censura es:

LZ;|HO =1-ps-ppjo (5.4)

Cuando la estrategia de comunicacion es sin censura el nimero de sensores
que intentan transmitir es el mismo para las dos hipotesis

5.4.2. Prestaciones vs. energia

Para cada modelo de probabilidad de deteccién, se va a representar las
prestaciones partido gasto energético para las dos estrategias de comunicacion
propuestas en funciéon del radio de la region.

Se han considerado los siguientes parametros:

Probabilidad de sensado ps = 0.5.

Probabilidad de error de transmisiéon o acceso al medio p. = 0.01.

Densidad de sensores desplegados p = 1—20.

Probabilidad de falsa alarma a = 0.1.
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= Probabilidad de no deteccién g = 0.1.

= Radio efectivo del sensor rp =1y 0 =2

Las prestaciones de un escenario u otro son caracterizados por la diver-
gencia J. Cuanto mayor es la divergencia J mejor estrategia tenemos.

En la figura 5.74 se compara la potencia discriminativa ponderada por el
consumo de energia (caracterizado por el nimero de sensores que intentan
transmitir) para la hipotesis Hy, es decir cuando no hay blanco presente, y
para una probabilidad de deteccion “sombrero cordobés”.

En la figura 5.75 se compara la potencia discriminativa en funciéon del
consumo de energia (ponderado por el ntimero de sensores que intentan trans-
mitir) para la hipotesis H; es decir cuando hay blanco presente y para una
probabilidad de deteccién “sombrero cordobés”.

En este caso, si se tiene en cuenta el consumo medio de energia bajo
la hipotesis Hy, en la que el nimero de sensores que detectan es alto, en
principio la estrategia sin censura es mejor, pero al aumentar el area de la
region D por encima del rango del sensor, llega un momento (en este caso en
torno a R = 1.3), en el que la estrategia censurada ofrece un mejor balance
entre potencia de discriminaciéon y consumo de energia.

En cambio, si se tiene en cuenta el consumo medio de energia bajo la
hipotesis H; es la estrategia con censura la que ofrece un mejor compromiso
entre energia consumida y potencia discriminativa todo el tiempo.

Si observamos el compromiso entre divergencia y consumo de energia
para las dos hipoétesis, figuras 5.74 y 5.75, vemos que el compromiso para la
estrategia sin censura es igual para ambas hipotesis. Este hecho es debido a
que el niimero de sensores que intentan transmitir bajo H; y Hy es el mismo.
Esto ocurriréd en funcién de los demas parametros y para todos los modelos de
probabilidad que se contemplan en este trabajo. En cambio para la estrategia
con censura no es asi, y para obtener las prestaciones medias hay que conocer
la probabilidad a priori de cada hipotesis.

Las figuras 5.76 y 5.77 comparan la potencia discriminativa en funcion
del consumo de energia (ponderado por el nimero de sensores que intentan
transmitir) para la hipotesis Hy y H; respectivamente para una probabilidad
de deteccion lineal.
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J(HOIIH|)/L° para HO ,pd:sombrero ps=0,5una pe=0,1 a=0.1, =0.1
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Figura 5.74: Divergencia simétrica J(Hy|H;) por gasto de energia (nimero
de sensores que intentan transmitir) para el modelo “sombrero cordobés” y
un area circular D centrado en la posicion del posible agente a detectar, x!
en funciéon del radio de érea R y el gasto energético para Hy.

J(HDIIH1)/L° para H1 ,pd:sombrero ps=0.5una pe=0.1 a=0.1, p=0.1
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Figura 5.75: Divergencia simétrica J(Hy|H;) por gasto de energia (ntimero
de sensores que intentan transmitir) para el modelo “sombrero cordobés” y
un area circular D centrado en la posicién del posible agente a detectar, x!
en funciéon del radio de area R y el gasto energético para H;.
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J(HOIIH1)/LC para HO ,pdzlineal pS:O.Suna pe:0.1 a=0.1, =0.1
25
in censura
Con censura

J(HOIIH1)L°

05

Figura 5.76: Divergencia simétrica J(Hy|H;) por gasto de energia (nimero
de sensores que intentan transmitir) para el modelo lineal y un area circular
D centrado en la posicion del posible agente a detectar, ! en funcién del
radio del 4rea R y el gasto energético para Hj.

c i — = = —
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Figura 5.77: Divergencia simétrica J(Hy|H;) por gasto de energia (ntmero
de sensores que intentan transmitir) para el modelo lineal y un area circular
D centrado en la posicion del posible agente a detectar, &' en funcién del
radio del 4rea R y el gasto energético para H;.
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J(HylIH,)/L® para HO ,p ;expL2 p.=0.5una p=0.1 a=0.1, p=0.1
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Figura 5.78: Divergencia simétrica J(Hy|H;) por gasto de energia (ntumero
de sensores que intentan transmitir) para el modelo exponencial de norma 2
y un area circular D centrado en la posiciéon del posible agente a detectar,
2! en funcion del radio del 4rea R y el gasto energético para H.

J(HIH)/L® para H1 ,pexpl2 p =0.5una p=0.1 0=0.1, f=0.1
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Figura 5.79: Divergencia simétrica J(Hy|H;) por gasto de energia (nimero
de sensores que intentan transmitir) para el modelo exponencial de norma 2
y un area circular D centrado en la posicion del posible agente a detectar,
2’ en funcion del radio del area R y el gasto energético para H;.
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J(HylIH,)/L® para HO ,p expL22 p_=0.5una p.=0.1 a=0.1, f=0.1
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Figura 5.80: Divergencia simétrica J(Hy|H;) por gasto de energia (nimero
de sensores que intentan transmitir) para el modelo exponencial de norma 2
al cuadrado y un area circular D centrado en la posicion del posible agente
a detectar, ' en funcion del radio del area R y el gasto energético para Hy.
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Figura 5.81: Divergencia simétrica J(Hy|H;) por gasto de energia (ntimero
de sensores que intentan transmitir) para el modelo exponencial de norma 2
al cuadrado y un area circular D centrado en la posicion del posible agente
a detectar, ' en funcioén del radio de area R y el gasto energético para H;.
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En la figura 5.76 donde se considera una probabilidad de deteccion lineal
y bajo la hipotesis de Hy, se tiene el mismo comportamiento que en el caso del
“sombrero cordobés’ donde la estrategia sin censura es mejor, al principio,
pero conforme el radio se aumenta el comportamiento con censura ofrece un
mejor comportamiento (en este caso a partir de R = 0.36).

Bajo la hipotesis H; la estrategia censurada ofrece un mejor compromiso
entre divergencia y gasto de energia para toda la region de exploracion. La
razéon de que esto ocurra es porque el nimero de sensores con lecturas ne-
gativas es alto, por lo que el niimero de sensores que intentan transmitir es
mucho mayor en el caso sin censura, L’ que con censura L’,. Por lo tanto, el
caso de la hipotesis Hy, en todo momento la estrategia con censura es mejor
que la sin censura para una probabilidad de deteccién lineal.

Las figuras 5.78 y 5.79, 5.80 y 5.81 comparan la potencia discriminativa
en funcién del consumo de energia (ponderado por el nimero de sensores
que intentan transmitir) para la hipotesis Hy y H; respectivamente para una
probabilidad de deteccién exponencial de norma 2 y exponencial de norma 2
al cuadrado.

En la figura 5.78 se observa que para la hipotesis Hy la estrategia sin
censura es mejor hasta un radio de R = 0.5, a partir de este valor la estrategia
con censura ofrece un mejor compromiso entre divergencia y consumo de
energia.

Por otro lado en la figura 5.79 la estrategia censurada ofrece un mejor
compromiso entre divergencia y gasto de energia para toda la regiéon de explo-
racion para la hipotesis H; y con una probabilidad de deteccién exponencial
de norma 2.

Para la hipotesis Hy en la figura 5.80 la estrategia sin censura es mejor
hasta un radio de R = 0.3, a partir de este valor la estrategia con censura
ofrece un mejor compromiso entre divergencia y consumo de energia.

En la figura 5.81 la estrategia censurada ofrece un mejor compromiso
entre divergencia y gasto de energia para toda la region de exploracion para
la hipotesis H; y con una probabilidad de detecciéon exponencial de norma 2
al cuadrado.



132

CAPITULO 5. RESULTADOS

Lo que se ha hecho hasta es representar la divergencia simétrica entre
la energia consumida para las distintas hipotesis y distintas probabilidades
de detecciéon. A continuacion vamos a comparar los resultados obtenidos con
la probabilidad de detecciéon por gasto de energia (ntmero de sensores que
intentan transmitir) que se obtiene mediante la simulaciéon de la red de sen-
sores.

Utilizando la divergencia J para las distintas probabilidades de deteccion
se ha obtenido un criterio para elegir una estrategia con censura o sin cen-
sura segun el radio de la region. El objetivo de comparar dichos resultados
con un entorno simulado es ver si se alcanza el mismo criterio de decision,
con el objetivo de poder prescindir de la simulacion de la red y utilizar el
criterio de seleccion de estrategia que se obtiene basdndonos tnicamente en
la divergencia J como medida de prestaciones.

A continuacién se presenta la probabilidad de deteccion ponderado por
el consumo de energia para los cuatro tipos de probabilidad de deteccion y
para las hipotesis Hy y Hj.
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Figura 5.82: Probabilidad de deteccién ponderado por gasto de energia (nu-
mero de sensores que intentan transmitir) para el modelo “sombrero cordobés”
y un area circular D centrado en la posicion del posible agente a detectar,
a' en funcion del radio de area R y el gasto energético para Hy.
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Figura 5.83: Probabilidad de deteccién ponderado por gasto de energia (nu-
mero de sensores que intentan transmitir) para el modelo “sombrero cordobés”
y un area circular D centrado en la posiciéon del posible agente a detectar,
2! en funcion del radio de 4rea R y el gasto energético para H;.
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Figura 5.84: Probabilidad de deteccion ponderado por gasto de energia (nt-
mero de sensores que intentan transmitir) para el modelo lineal y un éarea
circular D centrado en la posicion del posible agente a detectar, ! en funcion
del radio de area R y el gasto energético para H,.
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Figura 5.85: Probabilidad de deteccién ponderado por gasto de energia (nu-
mero de sensores que intentan transmitir) para el modelo lineal y un éarea
circular D centrado en la posicion del posible agente a detectar, ' en funcion
del radio de area R y el gasto energético para H;.
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Figura 5.86: Probabilidad de deteccién ponderado por gasto de energia (nu-
mero de sensores que intentan transmitir) para el modelo exponencial de
norma 2 y un area circular D centrado en la posiciéon del posible agente a
detectar, ' en funcion del radio de area R y el gasto energético para Hy.
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Figura 5.87: Probabilidad de deteccion ponderado por gasto de energia (nu-
mero de sensores que intentan transmitir) para el modelo exponencial de
norma 2 y un area circular D centrado en la posicion del posible agente a
detectar, ! en funcion del radio de area R y el gasto energético para H;.
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Figura 5.88: Probabilidad de deteccion ponderado por gasto de energia (nt-
mero de sensores que intentan transmitir) para el modelo exponencial de
norma 2 al cuadrado y un area circular D centrado en la posiciéon del posible
agente a detectar, ' en funcion del radio de area R y el gasto energético
para H,.
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Figura 5.89: Probabilidad de deteccién ponderado por gasto de energia (nt-
mero de sensores que intentan transmitir) para el modelo exponencial de
norma 2 al cuadrado y un area circular D centrado en la posicion del posible
agente a detectar, &' en funcién del radio de 4rea R y el gasto energético
para H;.
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En las figuras 5.82 a 5.89 se observa que bajo la hipotesis H; la estrate-
gia con censura es siempre mejor en términos de probabilidad de deteccion
ponderado por consumo de energia. Utilizando la divergencia J se obtiene el
mismo resultado.

Mediante la probabilidad de deteccion ponderada por la energia bajo
Hjy no es posible obtener de forma clara un criterio como el que se obtiene
utilizando la divergencia J.

5.4.3. Criterio de diseno de estrategia segin probabili-
dad agente en la region

En esta seccion se va a exponer un criterio de diseno para elegir la estra-
tegia mas conveniente en términos de prestaciones/energia si en un escenario
se conoce la probabilidad de que se encuentre un agente en la region. es decir,
P(H,). Este apartado nos relacionara por una lado la probabilidad de que
exista un agente en una region y por otro las prestaciones/energia consumida.

Se va a definir un umbral 7 que nos servira como criterio de disefio de
la estrategia de transmision segin el valor de P(H;). Es decir para valores
e 1) mayores que 7", seleccionaremos una estrategia de transmision
de P(H th sel trat de t

para valores inferiores seleccionaremos la contraria.

Este umbral se obtiene igualando por un lado la divergencia J partido de
Energia consumida en una estrategia sin censura a divergencia J para una
estrategia con censura partido de la Energia consumida por una estrategia
con censura:

J(H|| )™ J(Hy | H ) 55)
LZ::\Hl (1 —mxth) - LZ;:|HO + i LZC\Hl
y despejando obtenemos,
J(HollH)* LYy T
th _ J(HE—IL|H1)CC _ cc|Ho (5.6)
Lcc\Hl - Lcc\Ho

donde J(Hy||Hy)% es la divergencia simétrica J para una estrategia con cen-
sura, J(Hop||H1) es la divergencia simétrica J para una estrategia sin censura
y el resto de parametros se han definido en 5.4.1.
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Se va a presentar graficamente en la figura 5.90 un escenario como soporte
a la comprension del diseno del umbral 7. Esta figura muestra la evolucion
de la divergencia .J/energia vs. la probabilidad de detectar un agente en la
region P(H,) para la probabilidad de deteccion “sombrero cordobés” variando
los radios de la region R.

J(HOIIH|)/LT, para pd:sombrero, pg=0.5una p.=0.1, a=0.1, =0.1

con censura Radio=2

== sin censura Radio=2
con censura Radio=2.2
== sin censura Radio=2.2
con censura Radio=2.4
sin censura Radio=2.4
— con censura Radio=2.5
‘‘‘‘‘ sin censura Radio=2.5

.
JHJIH L

X:0.64
Y:3.142 . 0.73

— Nk -
=== V:2406

Figura 5.90: Divergencia simétrica J(Hy|H;) partido de energia para el mo-
delo “sombrero cordobés” y un area circular D centrado en la posicion del
posible agente a detectar, ! en funciéon de distintos radios. También se pre-
sentan los umbrales 7! obtenidos graficamente.

En la tabla 5.5 se presentan los umbrales calculados de forma teérica a
partir de la formula de diseno expuesta en (5.6). Dichos umbrales se observan
en la representacion grafica del ejemplo.

[ Radio [ R=2 [R=22]R=24[R=25]
Analitico: 7, | 0.63459 [ 0.73348 | 0.84432 [ 0.90396
Figura 0.64 0.74 0.85 0.91

Tabla 5.5: Umbrales " calculados de forma analitica y obtenidos de la figura
5.90 para pg “sombrero cordobés”

La informacion que se obtiene a partir de la figura 5.90 es que cuando la
probabilidad de que haya un agente en la zona de actuaciéon de los sensores
es baja, la estrategia con censura es mucho mejor en términos de presta-
ciones/energia debido a que la mayoria de las detecciones por parte de los
sensores son negativas y por lo tanto la transmision de las lecturas al centro
de fusiéon no es del todo aconsejable ya que no mejora las prestaciones del
sistema y se consume mucha energia. Conforme la probabilidad a priori de
que exista un agente P(H;) aumenta, mas sensores empiezan a tener lecturas
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positivas y por lo tanto la estrategia sin censura es mejor en términos de pres-
taciones/energia. Este hecho se va a cumplir para el resto de probabilidades
de deteccién, con distintos umbrales.

P<H1> s CgLS’LLTa 7_(_th (57)

con censura

5.4.4. Saturacion de la divergencia J(Hy||H;)

En esta seccion se presenta la saturacion de la divergencia J, conforme
vamos aumentando el area de observacion, manteniendo la densidad del ni-
mero de sensores constante e igual a p = 1—20. Se explicara el comportamiento
que tienen la divergencia en un escenario sin censura y otro con censura. Los
parametros de configuracion del escenario de esta sub-seccion son los mismos
que en la sub-seccion 5.4.2.

Tanto en la figura 5.91 como en 5.92 se observa que al principio la diver-
gencia J(Hy||H;) va aumentando de forma lineal al aumentar el area de la
region D, hasta aproximadamente el rango del sensor, a partir del cual la di-
vergencia se mantiene constante para las cuatro probabilidades de deteccion
debido a que todos los sensores a partir de su rango, tiene todas sus pro-
babilidades deteccién constante e iguales a la probabilidad de falsa alarma
P, A = Q.

Si en vez de utilizar la divergencia J como medida de prestaciones lo que
hacemos es simular la red obteniendo la probabilidad de deteccién, lo que se
obtiene se muestra en las figuras 5.93 y 5.94.

De la figura 5.93 se observa un comportamiento muy similar al que se
obtiene utilizando la divergencia J, es decir, que al ir aumentando el area
de la region la probabilidad de deteccién aumenta hasta llegar de forma
aproximada al rango del sensor, a partir del cual la probabilidad de deteccién
se satura (se mantiene constante).

Los radios de la regiéon en los que la divergencia J se satura no son los
mismos que los radios en los que que la probabilidad de deteccion se satura
para las probabilidades de deteccion “sombrero cordobés”; lineal y exponen-
cial de norma 2 al cuadrado. En cambio la saturacién de la divergencia J
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Divergencia Simetrica J
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Figura 5.91: Divergencia simétrica J(Hy|H;) en funcion del radio del area R
para las cuatro probabilidades de detecciéon para una estrategia con censura.

Divergencia Simetrica J

Divergencia para escenario:,sin censura, p5=0.5una pe=0.01 a=0.1, f=0.1

= sombrero

lineal

== expL2
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Figura 5.92: Divergencia simétrica J(Hy|H) en funcion del radio del area R
para las cuatro probabilidades de deteccién para una estrategia sin censura.

ocurre para un radio parecido al que se obtiene utilizando la probabilidad de
deteccion a partir de las simulaciones.

En la figura 5.94 se observa un pequeno decrecimiento de la probabilidad
de deteccion, para luego seguir aumentando hasta el rango del sensor, como
en la figura que se obtiene utilizando la Divergencia J.
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Figura 5.93: Probabilidad de deteccion en funcién del radio del area R para
las cuatro probabilidades de deteccidon para una estrategia con censura.
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Figura 5.94: Probabilidad de deteccion en funcion del radio del area R para
las cuatro probabilidades de deteccién para una estrategia sin censura.
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5.5. Calculo de umbral mediante la aproxima-
cién gaussiana

Una vez estudiada numéricamente la semejanza de las distribuciones a
una distribucion gaussiana se ha visto en qué casos aproximar dichas distri-
buciones por gaussianas puede ser conveniente. En esta seccion se plantea
por una parte la obtenciéon de los umbrales de decision en el centro de fusion
a partir de las observaciones disponibles en el mismo y en segunda instancia a
partir de una gaussiana sintética creada a partir de la divergencia Kullback-
Leibler (KL) como se ha descrito en la seccion 4.1.

Para obtener los umbrales sintéticos se han construido gaussianas sin-
téticas en base a la aproximacion gaussiana explicada en la secciéon 4.1. El
umbral sintético (Tgnt) se ha obtenido utilizando la expresion (4.8) para una
cierta probabilidad de falsa alarma.

A continuacion se presentan las tablas con los umbrales que se han obte-
nido de manera sintética, y a partir de las simulaciones y la diferencia entre
ellos para las distintas probabilidades de deteccién y para los escenario con
censura y sin censura.

I Umbrales | sombrero [ lineal | expL2 | expL22 |
Sintético: Tsint -70.5081 -6.7832 | -4.3009 | -11.3048
Simulado Tsimau -70.5872 -6.7652 | -4.2549 | -11.4286

Diferencia: A|Tsimu — Tsint] 0.0791 0.0180 0.0460 0.1238

Tabla 5.6: Umbrales obtenidos mediante test Neyman-Pearson para una
Pra = 0.1 en estrategia sin censura.

A continuacion la tabla 5.7 muestra las probabilidades de deteccion utili-
zando los umbrales anteriores y observamos que indiferentemente del umbral
que se haya utilizado, ya sea el sintético o el obtenido a partir de las simu-
laciones el resultado es préacticamente el mismo. Por lo tanto se llega a la
misma conclusién que antes.

H Py [ sombrero [ lineal [ expL2 [ expL22 ”
Sintético 1 1 0.9997 0.9981
Simulado 1 0.9998 | 0.9980 1

Tabla 5.7: Probabilidad de deteccion utilizando umbrales obtenidos mediante
test Neyman-Pearson para una Pra = 0.1 en escenario sin censura.
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Ahora vamos a realizar lo mismo para una estrategia con censura para
poder comparar las dos estrategias.

H Umbrales [ sombrero [ lineal [ expL2 [ expL22 H
Sintético: Tgint -32.9402 -4.5639 | -3.1475 | -7.4194
Simulado Tgimau -32.7042 -4.5458 | -3.1050 | -7.2701

Diferencia: A|Tsimu — Tsint| 0.2360 0.0180 0.0425 0.1494

Tabla 5.8: Umbrales obtenidos mediante test Neyman-Pearson para una
Pra = 0.1 en estrategia con censura.

H Py [ sombrero [ lineal [ expL2 [ expL22 ”
Sintético 1 0.9977 | 0.9924 0.9998
Simulado 1 0.9978 | 0.9930 0.9998

Tabla 5.9: Probabilidad de deteccion utilizando umbrales obtenidos mediante
test Neyman-Pearson para una Pry = 0.1 en escenario con censura.

A continuaciéon vamos a representar las distribuciones de los logaritmos
del cociente de verosimilitud condicionadas a Hy y a H; ademés de los um-
brales que se han obtenido. También se representaran superpuestas las gaus-
sianas sintéticas, para todas las probabilidades de deteccion bajo estudio en
este proyecto y para el escenario sin censura y con censura.

Las figuras 5.95, 5.96, 5.97 y 5.98 muestras las distribuciones condiciona-
das de Hy y H; para las probabilidades de deteccién “sombrero cordobés”,
lineal, exponencial de orden 2 y exponencial de orden 2 al cuadrado respec-
tivamente utilizando una estrategia sin censura.

Las figuras 5.99, 5.100, 5.101 y 5.102 muestras las distribuciones condicio-
nadas de Hy y H; para las probabilidades de detecciéon “sombrero cordobés”,
lineal, exponencial de orden 2 y exponencial de orden 2 al cuadrado respec-
tivamente utilizando una estrategia con censura.
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Distribuciones para escenario:sin censura, ps=0.5una pe=0.01, clase P. deteccion:sombrero,0=0.1, =0.1
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Figura 5.95: LLRe\n,(0|Ho) y LLReun,(6|H,) con gaussianas sintéticas su-
perpuestas para el modelo “sombrero cordobés” en un area circular D cen-
trado en la posicion del posible agente a detectar, x' para estrategia sin

censura.
Distribuciones para escenario:sin censura, p,=0.5una p_=0.01, clase P. deteccion:lineal,a=0.1, =0.1
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Figura 5.96: LLRen,(0|Ho) y LLRe|m, (6|H,) con gaussianas sintéticas su-
perpuestas para el modelo lineal en un area circular D centrado en la posicion
del posible agente a detectar, &' para estrategia sin censura.
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Distribuciones para escenario:sin censura, ps=0.5una pe=0.01, clase P. deteccion:expL2,a=0.1, f=0.1
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Figura 5.97: LLRen,(0|Ho) y LLRe|u, (6|H,) con gaussianas sintéticas su-
perpuestas para el modelo exponencial de norma 2 en un area circular D
centrado en la posicion del posible agente a detectar, &' para estrategia sin
censura.

Distribuciones para escenario:sin censura, ps=0.5una pe=0.01, clase P. deteccion:expL22,0=0.1, =0.1
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Figura 5.98: LLRen,(0|Ho) y LLRe|m, (6|H,) con gaussianas sintéticas su-
perpuestas para el modelo exponencial de norma 2 al cuadrado en un &rea
circular D centrado en la posicién del posible agente a detectar, ' para
estrategia sin censura.
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Distribuciones para escenario:con censura, p,=0.5una p_=0.01, clase P. deteccion:sombrero,0=0.1, f=0.1
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Figura 5.99: LLRe\n,(0|Ho) vy LLReun,(6|H,) para el modelo “sombrero
cordobés” en un area circular D centrado en la posiciéon del posible agente a
detectar, ! para estrategia con censura.

Distribuciones para escenario:con censura, ps=0.5una pe=0.01, clase P. deteccion:lineal,a=0.1, =0.1
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Figura 5.100: LLRe|u,(0|Ho) y LLRe|m, (0|H,) para el modelo lineal en un
area circular D centrado en la posicion del posible agente a detectar, ' para
estrategia con censura.
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Distribuciones para escenario:con censura, p,=0.5una p_=0.01, clase P. deteccion:expL2,0=0.1, $=0.1
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Figura 5.101: LLRen,(0|Ho) y LLReu, (0|H,) para el modelo exponencial
de norma 2 en un area circular D centrado en la posiciéon del posible agente
a detectar, o' para estrategia con censura.

Distribuciones para escenario:con censura, ps=0.5una pe=0.01, clase P. deteccion:expL22,0=0.1, =0.1
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Figura 5.102: LLRe|u,(0|Ho) y LLRe|m, (0|H,) para el modelo exponencial
de norma 2 al cuadrado en un area circular D centrado en la posicion del
posible agente a detectar, ! para estrategia con censura.
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Observamos que todas las distribuciones para las dos hipotesis y para to-
das las probabilidades de deteccion tienen forma gaussiana en una estrategia
sin censura. En la estrategia con censura la forma de la distribucion de H,
no es exactamente gaussiana, no obstante los umbrales calculados mediante
los dos procedimientos expuestos son practicamente iguales. Esto nos indica
que medir las prestaciones de una red mediante nuestra gaussiana sintética
puede ser muy conveniente siempre y cuando se cumplan los supuestos que se
han expuesto (ntmero de sensores desplegados en la region suficientemente
elevado, independencia entre observaciones, etc.)
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5.6. Comparativa de prestaciones

Para dar en cierto modo robustez a nuestras conclusiones, es decir, conse-
guir medir las prestaciones de una red sin necesidad de simular la red a partir
de nuestra gaussiana sintética (obtenida analiticamente) en esta seccion se
va a obtener la probabilidad de detecciéon para los cuatro tipos de probabili-
dad de deteccion estudiados en este trabajo variando la probabilidad de falsa
alarma «a y la probabilidad de no deteccion 3. Se evaluaran los escenarios
para las dos estrategias de transmision: con censura y sin censura, para ver
cual es la relacion entre las prestaciones que ofrece el sistema utilizando una
estrategia de transmision u otra. También se va a realizar el mismo anélisis
utilizando el esquema de simulacion sintetizado basado en la gaussianidad de
las distribuciones.

Los datos de las simulaciones son los siguientes:

= Probabilidad de sensado p, = 0.5.

» Probabilidad de error de transmision o acceso al medio p. = 0.1.

» Radio del area circular donde estan desplegados los sensores R = 1.
= Nimero de sensores desplegados en el area D: [ = 100.

» Radio efectivo del sensor ro =1y 6 = 2.

s Numero de simulaciones: 15000.

A continuacién se presentan las figuras que se han obtenido mediante las
simulaciones para un escenario sin censura:
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P. deteccion vs.f utilizando p:sombrero para estrategia sin censura
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Figura 5.103: Medida de prestacion: Probabilidad de detecciéon vs. 3 simulado
y sintetizado con distintos valores de «, para la py: “sombrero cordobés”
cuando tenemos un despliegue de los sensores en un area circular D de radio
R con el posible agente a detectar &' centrado en la posicion (0,0), utilizando
una estrategia sin censura.

P. deteccion vs.a utilizando pgsombrero para estrategia sin censura
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Figura 5.104: Medida de prestacion: Probabilidad de detecciéon vs. a simulado

y sintetizado con distintos valores de [, para la py

: “sombrero cordobés”

cuando tenemos un despliegue de los sensores en un éarea circular D de radio
R con el posible agente a detectar @' centrado en la posicion (0,0), utilizando
una estrategia sin censura.
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P. deteccion vs.p utilizando pd:lineal para estrategia sin censura
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Figura 5.105: Medida de prestacion: Probabilidad de detecciéon vs. 3 simulado
y sintetizado con distintos valores de «, para la p4: lineal cuando tenemos
un despliegue de los sensores en un area circular D de radio R con el posible
agente a detectar x' centrado en la posicion (0,0), utilizando una estrategia
sin censura.

P. deteccion vs.a utilizando pd:IineaI para estrategia sin censura
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Figura 5.106: Medida de prestacion: Probabilidad de deteccién vs. « simulado
y sintetizado con distintos valores de (3, para la py: lineal en un area circular
D de radio R con el posible agente a detectar x' centrado en la posicion
(0,0), utilizando una estrategia sin censura.
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P. deteccion vs$ utilizando p -EXpL2 para estrategia sin censura
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Figura 5.107: Medida de prestacion: Probabilidad de detecciéon vs. 3 simulado
y sintetizado con distintos valores de «, para la py: exponencial de norma 2,
en un area circular D de radio R con el posible agente a detectar x' centrado
en la posicion (0,0), utilizando una estrategia sin censura.

P. deteccion vs.a utilizando p d:expL2 para estrategia sin censura
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Figura 5.108: Medida de prestacion: Probabilidad de deteccién vs. o simulado
y sintetizado con distintos valores de 3, para la p;: exponencial de norma 2
en un area circular D de radio R con el posible agente a detectar x' centrado
en la posicion (0,0), con estrategia sin censura.
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P. deteccion vs$ utilizando pd:expL22 para estrategia sin censura
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Figura 5.109: Medida de prestacion: Probabilidad de deteccion vs. 3 simulado
y sintetizado con distintos valores de «, para la py: exponencial de norma 2 al
cuadrado, en un area circular D de radio R con el posible agente a detectar
x' centrado en la posicion (0,0), con estrategia sin censura.

P. deteccion vs.a utilizando p d:expL22 para estrategia sin censura

Figura 5.110: Medida de prestacion: Probabilidad de deteccién vs. « simulado
y sintetizado con distintos valores de 3, para la p;: exponencial de norma 2
al cuadrado en &rea circular D de radio R con el posible agente a detectar
x' centrado en la posicion (0,0), con estrategia sin censura.
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Es importante resaltar que las prestaciones que se obtienen a partir de
las figuras 5.103 a 5.110 nos lleva a concluir que la aproximacion gaussiana
es una buena medida de prestaciones en un escenario sin censura para los
cuatro probabilidades de detecciéon y que en caso de que se cumplan los su-
puestos descritos en la seccién 4.1 podremos obtener célculos de prestaciones
utilizando una gaussiana sintética.

A continuacién se muestra la comparacion de las prestaciones para una
estrategia con censura.
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P. deteccion vs.f utilizando p;sombrero para estrategia con censura
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Figura 5.111: Medida de prestacion: Probabilidad de deteccion vs. 3 simulado
y sintetizado con distintos valores de «, para la pg: “sombrero cordobés”
cuando tenemos un despliegue de los sensores en un area circular D de radio
R con el posible agente a detectar &' centrado en la posicion (0,0), utilizando
una estrategia con censura.

P. deteccion vs.a utilizando pd:sombrero para estrategia con censura
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Figura 5.112: Medida de prestacion: Probabilidad de deteccién vs. o simulado
y sintetizado con distintos valores de (3, para la pg: “sombrero cordobés”
cuando tenemos un despliegue de los sensores en un area circular D de radio
R con el posible agente a detectar x' centrado en la posicion (0,0), utilizando
una estrategia con censura.
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P. deteccion vs.p utilizando plineal para estrategia con censura
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Figura 5.113: Medida de prestacion: Probabilidad de detecciéon vs. 3 simulado
y sintetizado con distintos valores de «, para la py: lineal cuando tenemos
un despliegue de los sensores en un area circular D de radio R con el posible
agente a detectar o' centrado en la posicion (0,0), utilizando una estrategia
con censura.
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Figura 5.114: Medida de prestacion: Probabilidad de deteccién vs. a simulado
y sintetizado con distintos valores de (3, para la py: lineal en un area circular
D de radio R con el posible agente a detectar @' centrado en la posicion
(0,0), utilizando una estrategia con censura.
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P. deteccion vs.p utilizando pd:expLZ para estrategia con censura

= 0=0.1

a=0.2

—a=03

- -0, =01
‘sint

- - .0, =02
sint

- -0 =03
sint

05 I I I I I I |
0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7

Figura 5.115: Medida de prestacion: Probabilidad de detecciéon vs. 3 simulado
y sintetizado con distintos valores de «, para la p,: exponencial de norma 2,
en un area circular D de radio R con el posible agente a detectar x' centrado
en la posicion (0,0), utilizando una estrategia con censura.

P. deteccion vs.a utilizando pexpL2 para estrategia con censura
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Figura 5.116: Medida de prestacion: Probabilidad de detecciéon vs. a simulado
y sintetizado con distintos valores de 3, para la p;: exponencial de norma 2
en un area circular D de radio R con el posible agente a detectar x' centrado
en la posicion (0,0), con estrategia con censura.
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P. deteccion vs.p utilizando pd:expL22 para estrategia con censura
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Figura 5.117: Medida de prestacion: Probabilidad de detecciéon vs. 3 simulado
y sintetizado con distintos valores de «, para la p,: exponencial de norma 2 al
cuadrado, en un area circular D de radio R con el posible agente a detectar
x' centrado en la posicion (0,0), con estrategia con censura.

P. deteccion vs.a utilizando pd:expL22 para estrategia con censura
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Figura 5.118: Medida de prestacion: Probabilidad de deteccién vs. o simulado
y sintetizado con distintos valores de 3, para la p;: exponencial de norma 2
al cuadrado en area circular D de radio R con el posible agente a detectar
x' centrado en la posicion (0,0), con estrategia con censura.
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En todas las figuras que se han presentado en esta seccidén se observa
que al variar el parametro 3 y tomar valores singulares de «, a mayor valor
de «, la probabilidad de deteccion empeora para todas las probabilidades
de deteccidon bajo estudio en este trabajo como era de esperar. También al
variar el parametro « y tomar valores singulares de 3 el comportamiento es
el esperado obteniendo en todas las probabilidades de deteccion que el peor
caso es para (3 = 0.3, a continuaciéon # = 0.2 y siendo el mejor caso 3 = 0.1.

Para las probabilidades de deteccién “sombrero cordobés” y lineal se ob-
serva que las prestaciones que se obtienen a partir de las simulaciones y de
forma analitica son muy parecidas para el caso con censura. Por otra parte
las prestaciones que se obtienen utilizando las probabilidades de deteccion
exponencial norma 2 y exponencial norma 2 al cuadrado difieren de forma
considerable.

5.7. Analisis de escenarios

En esta seccion se va a evaluar la probabilidad de no deteccion (Pyp), es
decir las prestaciones globales del sistema, para todas las probabilidades de
deteccion bajo estudio en este proyecto y para las dos estrategias de trans-
misién con censura y sin censura.

En primera instancia se evaluara la probabilidad de no deteccién variando
el nimero de sensores y manteniendo constantes el resto de pardmetros de
la simulacion. En segunda instancia lo que se haré es variar el radio del area
circular de observacion manteniendo el resto de pardmetros de simulacion
constantes. En la seccion 5.7.3 lo que se hara es variar la probabilidad de
no deteccién 3, para obtener la probabilidad de no detecciéon para valores
singulares de «.. Por otra parte lo que variaremos es la probabilidad de falsa
alarma « para obtener la probabilidad de no deteccién para valores singulares

de S.

El principal objetivo de esta seccion es validar de forma robusta los ob-
jetivos de este proyecto, es decir, ver si nuestra asuncion de gaussianidad del
cociente de verosimilitud es vélido para el diseno de redes y asi conseguir
evitar simular la red de forma completa.

Para cada una de las sub-secciones, salvo el pardmetro que se va a variar,
los datos de las simulaciones son los siguientes:
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= Probabilidad de sensado p, = 0.5.

= Probabilidad de error de transmision o acceso al medio p, = 0.1.

» Radio del area circular donde estan desplegados los sensores R = 1.
= Numero de sensores desplegados en el area D: [ = 100.

= Probabilidad de falsa alarma o« = 0.1.

= Probabilidad de no deteccién g = 0.1.

» Radio efectivo del sensor ro =1y 6 = 2.

En cada figura que se mostraré la probabilidad de no detecciéon conside-
rando en primer lugar el umbral obtenido a partir de las simulaciones aplicado
a las distribuciones simuladas al cual denotaremos “escenario simulado”, en
segundo lugar se mostraréd la Pyp obtenida a partir de la gaussiana sintética
y a partir del umbral sintético denotado como “escenario sintético”, y por
ultimo se mostrara también la Pyp a partir de las distribuciones simuladas y
utilizando el umbral que se ha obtenido de forma analitica al cual llamaremos
“escenario hibrido”.

5.7.1. Pyp vs. nimero de sensores [

En esta seccion lo que vamos a hacer es obtener la probabilidad de no
deteccion variando el ntimero de sensores de 1 a 100.

Si comparamos la figura 5.119, en la que se muestra la probabilidad de no
deteccién vs. el nimero de sensores en la region se observa en primer lugar
que a mayor nuamero de sensores presentes, menor probabilidad de no de
deteccion. En segundo lugar si comparamos las figuras 5.119, y 5.120 vemos
que para el mismo ntmero de sensores la probabilidad de no detecciéon en la
estrategia sin censura es menor que en la estrategia con censura. La razon
de que esto ocurra asi es que cuando tenemos una estrategia con censura las
prestaciones de la red son peores que en una sin censura debido a que en el
centro de fusion se tienen menos observaciones debido a que a los sensores que
detectan negativamente no se les permite transmitir. Este hecho se observa
entre todas las estrategias con censura y sin censura para los cuatro tipos de
probabilidades de deteccion.
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En las figuras 5.119 a 5.126 se muestran la Pyp vs. ntimero de sensores
desplegados [ para las cuatro probabilidades de detecciéon bajo estudio en
este Proyecto para una estrategia sin censura y con censura.

Escenario sin censura con F‘d: sombrero con Region=1, a=0.1 $=0.1

0.45
——— Simulado, P =sombrero
0.4 Sintetizado, P =sombrero
Sintetizado umbral sintetico, P =sombrero
0.35|-
0.3 1
2 025
o
0.2
0.151
01
0.05-
0 I I I I I I I I ]
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

I: Numero de sensores

Figura 5.119: Medida de prestaciones: Probabilidad de no deteccion vs. el
nimero de sensores [ para o = 0.1, § = 0.1, para la pgy: “sombrero cordobés”
cuando tenemos un despliegue de los sensores en un area circular D de radio
R con el posible agente a detectar &' centrado en la posicion (0,0) para una
estrategia sin censura.

Escenario con censura con P ;: sombrero con Region=1, a=0.1 $=0.1

04 ——— Simulado, P =sombrero

Sintetizado, P =sombrero

Sintetizado umbral sintetico, P =sombrero

I I I I I I j
30 40 50 60 70 80 920 100
I: Numero de sensores

Figura 5.120: Medida de prestaciones: Probabilidad de no deteccion vs. el
nimero de sensores [ para o = 0.1, § = 0.1, para la pg: “sombrero cordobés”
cuando tenemos un despliegue de los sensores en un area circular D de radio
R con el posible agente a detectar &' centrado en la posicion (0,0) para una
estrategia con censura.
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0.7

0.6

0.5

04

0.3

0.2

0.1

Escenario sin censura con Pd: lineal con Region=1, a=0.1 p=0.1

——— Simulado, P =lineal
Sintetizado, P =lineal2

Sintetizado umbral sintetico, P =lineal

Il T
20 30 40 50 60 70
I: Numero de sensores

80 920 100

Figura 5.121: Medida de prestaciones: Probabilidad de no deteccion vs. el
numero de sensores [ para a = 0.1, § = 0.1, para la py: lineal cuando tenemos
un despliegue de los sensores en un area circular D de radio R con el posible
agente a detectar @' centrado en la posicion (0,0) para una estrategia sin

censura.

0.7

0.6

Escenario con censura con Pd: lineal con Region=1, a=0.1 p=0.1

Simulado, P =lineal

Sintetizado, P =lineal

Sintetizado umbral sintetico, P =lineal

20 30 40 50 60 70
I: Numero de sensores

80

920 100

Figura 5.122: Medida de prestaciones: Probabilidad de no deteccion vs. el
nimero de sensores [ para o = 0.1, # = 0.1, para la p,: lineal cuando tenemos
un despliegue de los sensores en un éarea circular D de radio R con el posible
agente a detectar x' centrado en la posicion (0,0) para una estrategia con

censura.
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0.6

0.5

0.4

ND

0.3

0.2

0.1

Escenario sin censura con Pd: expL2 con Region=1, a=0.1 p=0.1

—— Simulado, P=expL2

Sintetizado, P. d:expL2

Sintetizado umbral sintetico, P expL2

Il Il Il
10 20 30 40 50 60
I: Numero de sensores

70 80 90 100

Figura 5.123: Medida de prestaciones: Probabilidad de no deteccion vs. el
nimero de sensores [ para a = 0.1, § = 0.1, para la py: exponencial de
norma 2 cuando tenemos un despliegue de los sensores en un area circular D
de radio R con el posible agente a detectar &' centrado en la posicion (0,0)
para una estrategia sin censura.

0.7-

0.6+

Escenario con censura con P expL2 con Region=1,4=0.1 $=0.1

. Simulado, Pd:expLz

Sintetizado, P. d:expLz

Sintetizado umbral sintetico, P =expL2

I I I
10 20 30 40 50 60
I: Numero de sensores

Figura 5.124: Medida de prestaciones: Probabilidad de no deteccion vs. el

ntimero de sensores | para o = 0.1, # = 0.1, para la ps: exponencial de

norma 2 cuando tenemos un despliegue de los sensores en un area circular D
de radio R con el posible agente a detectar ' centrado en la posicion (0,0)
para una estrategia con censura.
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Escenario sin censura con Pd: explL22 con Region=1, 0=0.1 =0.1
0.7

Simulado, szexpL22

0.6+

Sintetizado, szexpL22

Sintetizado umbral sintetico, szexpL22

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
I: Numero de sensores

Figura 5.125: Medida de prestaciones: Probabilidad de no deteccion vs. el
nimero de sensores [ para a = 0.1, § = 0.1, para la pg: exponencial de
norma 2 al cuadrado cuando tenemos un despliegue de los sensores en un
area circular D de radio R con el posible agente a detectar @' centrado en la
posicion (0,0) para una estrategia sin censura.

Escenario con censura con Pd: explL22 con Region=1, 0=0.1 =0.1
0.7

Simulado, szexpL22

0.6-

Sintetizado, szexpL22

Sintetizado umbral sintetico, szexpL22

| . | )
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
I: Numero de sensores

Figura 5.126: Medida de prestaciones: Probabilidad de no deteccion vs. el
nimero de sensores [ para a = 0.1, § = 0.1, para la py: exponencial de
norma 2 al cuadrado cuando tenemos un despliegue de los sensores en un
area circular D de radio R con el posible agente a detectar x' centrado en la
posicion (0,0) para una estrategia con censura.
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A partir las figuras presentadas en esta sub-seccion se concluye que los tres
entornos nos proporcionan un idéntico resultado en la medida de prestaciones,
al variar el nimero de sensores para los dos esquemas de transmision con
censura y sin censura.

5.7.2. Pyp vs. radio de la region R

En esta seccion lo que vamos a hacer es obtener la probabilidad de no
deteccién variando el radio del area circular D, de 0 a 4, para una estrategia
con censura y sin censura y para las cuatro probabilidades de deteccion.

Las figuras 5.129 a 5.134 que se presentan a a continuaciéon muestran la
Pyxp vs. el R: radio de la region circular D para las cuatro probabilidades de
deteccion bajo estudio en este Proyecto para un valor de « = 0.1y g =0.1
y para la estrategia de transmision con censura y sin censura.
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Escenario sin censura para Pd: sombrero,100 sensores, a=0.1 =0.1

0.07
—— Simulado, P =sombrero
0.06 - o
- - - Sintetizado, P ;=sombrero
= = Sintetizado umbral sintetico, P =sombrero .
0.051 {
1
h
L
0.04 N
o
oz
0.03
0.02
0.01
0 L L - - e I
0 0.5 1 1.5 2 25 4

R: Radio de la region D

Figura 5.127: Medida de prestaciones: Probabilidad de no deteccion vs. R:
radio de la region circular de exploracion D con « = 0.1, § = 0.1, para la
pa: “sombrero cordobés” con el posible agente a detectar x' centrado en la
posicion (0,0) para una estrategia sin censura.

Escenario con censura para Pd: sombrero,100 sensores, a=0.1 p=0.1
0.2

0.18| . Simulado, Pd=sombrero

- = Sintetizado, Pd=sombrero
0.16

- = = Sintetizado umbral sintetico, Pd=sombrero

0.14 -

0121

0.06 -

0.04 -

L Il
0 0.5 1 1.5 2 25 3 35 4
R: Radio de la region D

Figura 5.128: Medida de prestaciones: Probabilidad de no deteccion vs. R :
radio de la region circular de exploracion D con « = 0.1, § = 0.1, para la
pa: “sombrero cordobés” con el posible agente a detectar @' centrado en la
posicion (0,0) para una estrategia con censura.
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Escenario sin censura para Pd: lineal,100 sensores, a=0.1 p=0.1
0.5

0.45 Simulado, P _lineal

- = = Sintetizado, Pd=lineal

0.4 = = Sintetizado umbral sintetico, P =lineal

0.35-
0.3

o
oz 0.25

0.151

0.1

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
R: Radio de la region D

Figura 5.129: Medida de prestaciones: Probabilidad de no deteccion vs. R :
radio de la region circular de exploracion D con a = 0.1, = 0.1, para la p;:
lineal con el posible agente a detectar &' centrado en la posicion (0,0) para
una estrategia sin censura.

Escenario con censura para Pd: lineal,100 sensores, a=0.1 p=0.1

0.7
. Simulado, szlineal
06 - = Sintetizado, P =lineal
~ = - Sintetizado umbral sintetico, P =lineal
0.5F
0.4
o
D.Z
0.3
0.2
0.1
0 b L L Il Il Il I
0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4

R: Radio de la region D

Figura 5.130: Medida de prestaciones: Probabilidad de no deteccion vs. R:
radio de la regién circular de exploracion D con a = 0.1, = 0.1, para la py:
lineal con el posible agente a detectar &' centrado en la posicion (0,0) para
una estrategia con censura.
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Escenario sin censura para Pd: expL2,100 sensores, a=0.1 p=0.1
0.5

0.45- ——— Simulado, P =expL2 »
- = = Sintetizado, Pd:expLz >

4
04 - = Sintetizado umbral sintetico, PzexpLz ’

0.35-
0.3
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oz 0.25-
0.2
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0.1-

0.05-

0 0.5 1 15 2 25 3 3.5 4
R: Radio de la region D

Figura 5.131: Medida de prestaciones: Probabilidad de no deteccion vs. R:
radio de la region circular de exploracion D con « = 0.1, § = 0.1, para la
paq: exponencial de norma 2 con el posible agente a detectar x! centrado en
la posicion (0,0) para una estrategia sin censura.

Escenario con censura para Pd: expL2,100 sensores, a=0.1 p=0.1

0.7
. Simulado, Pd:expLz
0.6
: - = - Sintetizado, P=expL2
= = Sintetizado umbral sintetico, P =expL2
0.5F
0.4}
a
z
[N
0.3
0.2
0.1F
0 ! |
0 05 1 1.5 2 25 3 35 4

R: Radio de la region D

Figura 5.132: Medida de prestaciones: Probabilidad de no deteccion vs. R :
radio de la regiéon circular de exploracion D con o = 0.1, § = 0.1, para la
pa: exponencial de norma 2 con el posible agente a detectar x' centrado en
la posicion (0,0) para una estrategia con censura.



5.7. ANALISIS DE ESCENARIOS 169

Escenario sin censura para sz explL22,100 sensores, 0=0.1 =0.1
0.4

——— Simulado, P =expL22
0.35 d
- = = Sintetizado, P =expL22

- = Sintetizado umbral sintetico, szexpLZZ

0.3r

0.25-
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0.1+
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R: Radio de la region D

Figura 5.133: Medida de prestaciones: Probabilidad de no deteccion vs. R:
radio de la region circular de exploracion D con o = 0.1, § = 0.1, para la
pa: exponencial de norma 2 al cuadrado con el posible agente a detectar =’
centrado en la posicion (0,0) para una estrategia sin censura.

Escenario con censura para Pd: expL22,100 sensores, a=0.1 $=0.1
0.45

Simulado, P =expl22
0.4
- = = Sintetizado, P=explL22

- = Sintetizado umbral sintetico, szexpL22

0.3r

0.25-

PN D
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k Il Il Il
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R: Radio de la region D

Figura 5.134: Medida de prestaciones: Probabilidad de no deteccion vs. R:
radio de la regién circular de exploraciéon D con o = 0.1, § = 0.1, para la
pa: exponencial de norma 2 al cuadrado con el posible agente a detectar !
centrado en la posicion (0,0) para una estrategia con censura.
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De las figuras anteriores se pueden sacar una serie de conclusiones muy
interesantes:

= Para la estrategia con censura cuanto més grande es el radio R la
Pyp simulada es mas diferente que la sintética y que la simulada con
umbral sintético. Para el caso sin censura este hecho no ocurre y més o
menos la Pyp es muy similar para los tres casos, existiendo un pequeno
distanciamiento en el limite.

= A partir las figuras presentadas en esta sub-seccion se concluye que los
tres entornos nos proporcionan un idéntico resultado en la medida de
prestaciones, al variar el radio de la region aunque se debe senalar que
cuando el radio de la region es grande, se presenta un distanciamiento
de la probabilidad de no deteccién Pyp entre los entornos sintético e
hibrido con respecto al entorno simulado.

5.7.3. PND VS. &

Se pretende comparar las prestaciones para los dos escenarios de transmi-
sion con censura y sin censura que se han estudiado en este proyecto variando
a de 0.001 a 0.3 y tomando como valores singulares § = 0.1,0.2.

Ademas se pretende ver si realmente utilizando la asuncién de gaussiani-
dad puede ser viable para medir las prestaciones que normalmente se miden
en una red en un marco de la teoria de la informacion al variar la probabilidad
de no deteccion y de falsa alarma.

Para la probabilidad de deteccion “sombrero cordobés” tanto para la es-
trategia con censura como para la estrategia sin censura, lo que se obtiene es
una Pyp = 0 para todo el rango de valores tanto de § como de «, y para las
tres situaciones antes comentadas.

En las figuras 5.135 a 5.140 se muestran la Pyp para las distintas probabi-
lidades de deteccion py estudiadas en este Proyecto para un valor de = 0.1
o(=0.2.
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PN D

Escenario con Pd: Lineal con Region=1 =0.1

0.02 -
——— Simulado CC, P lineal
0.018H Sintetizado CC, P =lineal
Sintetizado CC umbral sintetico, P =lineal
0.016 | = — - Simulado SC, P _Jineal
- = = Sintetizado SC, P lineal
00141 _ _ _ sintetizado umbral sintetico, Pd=lineal
0.012
0.01
0.008
0.006
0.004
0.002
>
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0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35

Figura 5.135: Medida de prestaciones: Probabilidad de no detecciéon vs. «
para § = 0.1, para la py: lineal cuando tenemos un despliegue de los sensores
en un area circular D de radio R con el posible agente a detectar &' centrado
en la posicion (0,0).
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0.025

0.02

0.015

0.01

0.005

Escenario con Pd: Lineal con Region=1$=0.2

—— Simulado CC, P _ineal
Sintetizado CC, Pd=lineal

Sintetizado CC umbral sintetico, P =lineal

= = = Simulado SC, P_lineal

- = = Sintetizado SC, Pd=lineal

- = = Sintetizado umbral sintetico, Pd=lineal

Figura 5.136: Medida de prestaciones: Probabilidad de no detecciéon vs. «
para § = 0.2, para la py: lineal cuando tenemos un despliegue de los sensores
en un area circular D de radio R con el posible agente a detectar ' centrado
en la posicion (0,0).
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Escenario con Pd: expL2 con Region=1=0.1

0.045 -
— Simulado CC, szexpLz
0.04H Sintetizado CC, P_=expL2
Sintetizado CC umbral sintetico, P =expL2
0.0351 = = = Simulado SC, P =expl2
- = = Sintetizado SC, szexpLz
003 ==~ Sintetizado SC umbral sintetico, P =expL2
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0.02
0.015
0.01
0.005
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Figura 5.137: Medida de prestaciones: Probabilidad de no detecciéon vs. «
para # = 0.1, para la py: exponencial de norma 2 cuando tenemos un des-
pliegue de los sensores en un area circular D de radio R con el posible agente
a detectar ' centrado en la posicion (0,0).

Escenario con P explL2 con Region=1$=0.2
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Sintetizado CC, P =explL2

0.07 Sintetizado CC umbral sintetico, P =expL2
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0.06| = = = Sintetizado SC, P =expL2

- = = Sintetizado SC umbral sintetico, Pd=expL2
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Figura 5.138: Medida de prestaciones: Probabilidad de no deteccién vs. «
para 0 = 0.2, para la p;: exponencial de norma 2 cuando tenemos un des-
pliegue de los sensores en un area circular D de radio R con el posible agente
a detectar @' centrado en la posicion (0,0).
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X107 Escenario con Pd: expL22 con Region=1=0.1
5%
. Simulado CC, szexpL22
4.5 Sintetizado CC, szexpL22
Sintetizado CC umbral sintetico, szexpL22
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Figura 5.139: Medida de prestaciones: Probabilidad de no detecciéon vs. «
para # = 0.1, para la py: exponencial de norma 2 cuando tenemos un des-
pliegue de los sensores en un area circular D de radio R con el posible agente
a detectar ' centrado en la posicion (0,0).

Escenario con P ;- expl22 con Region=1p=0.2

0.018 -
——— Simulado CC, Pd=expL22
0.016 Sintetizado CC, Pd=expL22
Sintetizado CC umbral sintetico, P, =expL.22
0.014L | === Simulado SC, Pd=expL22
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0.012}- | = = = Sintetizado SC umbral sintetico, P =expL.22
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Figura 5.140: Medida de prestaciones: Probabilidad de no detecciéon vs. «
para 0 = 0.2, para la p;: exponencial de norma 2 cuando tenemos un des-
pliegue de los sensores en un area circular D de radio R con el posible agente
a detectar &' centrado en la posicion (0,0).
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A la vista de las figuras presentadas se puede destacar lo siguiente:

= En todas las figuras se observa que la probabilidad de no detecciéon para
una estrategia con censura es mas alta que en una estrategia sin cen-
sura. Tiene sentido que cuando estamos censurando las transmisiones
desde los nodos al centro de fusion, las prestaciones que se dan al tener
menos lecturas en el centro de fusiéon sean peores que en un esquema
sin censura.

= Las tendencias de la probabilidad de no deteccion Pyp vs. «a del es-
cenario sintetizado, hibrido y simulado son las mismas tanto para la
estrategia de transmision con censura y sin censura.

5.7.4. PND VS. ﬂ

En esta seccion se obtendra la probabilidad de no detecciéon Pyp variando
# de 0.001 a 0.3 y tomando como valores singulares o = 0.1, 0.2

Para la probabilidad de deteccién “sombrero cordobés” tanto para la es-
trategia con censura como para la estrategia sin censura, lo que se obtiene es
una Pyp = 0 para todo el rango de valores tanto de @ como de 3, y para las
tres situaciones antes comentadas.



5.7. ANALISIS DE ESCENARIOS

175

Escenario con P : Lineal con Region=10=0.1

0.014

. Simulado CC, P:Iineal
Sintetizado CC, Pd;IineaI
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Figura 5.141: Medida de prestaciones: Probabilidad de no deteccion vs. 3
para o = 0.1, para la py: lineal cuando tenemos un despliegue de los sensores
en un area circular D de radio R con el posible agente a detectar x' centrado
en la posicion (0,0).
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Figura 5.142: Medida de prestaciones: Probabilidad de no deteccién vs. 3
para o = 0.2, para la py: lineal cuando tenemos un despliegue de los sensores
en un area circular D de radio R con el posible agente a detectar x' centrado
en la posicion (0,0).
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Figura 5.143: Medida de prestaciones: Probabilidad de no detecciéon vs. «
para § = 0.1, para la pg: exponencial de norma 2 cuando tenemos un des-
pliegue de los sensores en un area circular D de radio R con el posible agente
a detectar &' centrado en la posicion (0,0).
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Figura 5.144: Medida de prestaciones: Probabilidad de no deteccion vs. (3 para
a = 0.2, para la pg: exponencial de norma 2 cuando tenemos un despliegue de
los sensores en un area circular D de radio R con el posible agente a detectar
x' centrado en la posicion (0,0).
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Figura 5.145: Medida de prestaciones: Probabilidad de no deteccion vs. 3 para
a = 0.1, para la py: exponencial de norma 2 cuando tenemos un despliegue de
los sensores en un area circular D de radio R con el posible agente a detectar
x' centrado en la posicion (0,0).
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Figura 5.146: Medida de prestaciones: Probabilidad de no deteccion vs. 3 para
a = 0.2, para la p;: exponencial de norma 2 cuando tenemos un despliegue de
los sensores en un area circular D de radio R con el posible agente a detectar
x' centrado en la posicion (0,0).
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Las conclusiones que se obtienen en esta sub-secciéon son las mismas que
anteriormente, es decir, a partir las figuras presentadas en esta sub-seccién
se concluye que los tres entornos nos proporcionan un idéntico resultado en
la medida de prestaciones, al variar (3, es decir la asunciéon de gaussianidad
para medir las prestaciones de una red de sensores siempre y cuando se den
las condiciones que se han expuesto sean validas.



Capitulo 6

Conclusiones y lineas futuras

“And then the whole pack rose up into the air and came flying down upon
her. She gave a little scream and tried to beat them off, and then found
herself lying on the bank with her head in her sister’s lap, whilst some dead
leaves fluttered down from trees upon her face. “Oh, I've had such a curious
dream!” said Alice, and she told her sister of her strange adventures in

Wonderland
Lewis Carroll

En este trabajo el principal objetivo ha sido tratar de analizar las pres-
taciones en redes de sensores binarios a partir de simulaciones del entorno
y desde un punto de vista analitico, es decir, a través de resultados que se
obtienen al utilizar un modelo sintético basado en la aproximacion gaussiana
del logaritmo del cociente de verosimilitud cuando el niimero de sensores es
considerablemente alto y cuando las lecturas se pueden considerar indepen-
dientes.

En el desarrollo de este trabajo también se ha puesto principal interés en
el anélisis entre prestaciones y consumo de energia. En aplicaciones actuales
tanto en dmbitos militares como civiles, se pretende que este tipo de redes
tengan una ciclo de vida cada vez mas largo y con mejores prestaciones.
Este es el desafio al que nos enfrentamos en el diseno de redes de sensores y
necesita ser superado para asi lograr el verdadero potencial de estos sistemas
de sensores inalambricos.
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Para ello se han llevado a cabo las siguientes acciones:

Se ha comprobado graficamente en una estrategia sin censura que las
distribuciones del cociente de verosimilitud son gaussianas tanto bajo la hi-
potesis Hy, como bajo la hipotesis H;. Se ha comprobado también que en un
escenario con censura, la distribucion de H; es gaussiana, mientras que para
Hy no se comporta de forma gaussiana, aunque si de forma muy similar.
Ademaés de la comprobacion grafica de la gaussianidad de las distribucio-
nes, se han aplicado tests para validar numéricamente la pertenencia de las
distribuciones a una distribuciéon gaussiana obteniendo resultados similares.

Se ha demostrado numéricamente usando los teoremas de pertenencia a
una distribucién que conforme se aumenta el niimero de sensores desplegados
en la region de exploracion, el logaritmo del cociente de verosimilitud que
obtenemos mediante simulaciones tiende a ser cada vez mas gaussiano.

Por otro lado se han evaluado mediante simulacion las probabilidades de
no deteccion y de falsa alarma, para la estrategia de transmision sin censura
y con censura, para las distintas probabilidades de deteccion. De la misma
forma se han evaluado dichas probabilidades para un modelo sintético ba-
sado en la teorfa de la informaciéon logrando resultados muy parecidos en el
caso sin censura siempre que la densidad de sensores desplegados sea alta.
En el caso con censura la aproximacion gaussiana es vélida para las proba-
bilidades de detecciéon “sombrero cordobés” y lineal, pero sin embargo para
las probabilidades basadas en exponenciales en el caso con censura la apro-
ximacién gaussiana no es una buena aproximacién al logaritmo del cociente
de verosimilitud. Este hecho nos puede ayudar a evaluar las prestaciones que
normalmente queremos saber de una red evitando simular la red, y utilizando
dicha gaussiana sintética en algunos casos.

Se han obtenido los umbrales aplicando el test de Neyman-Pearson a
partir del escenario simulado y a partir de gaussianas sintéticas llegando a
umbrales idénticos lo que corrobora la utilidad de utilizar el modelo sintético
para medir las prestaciones de una red de sensores.

Se han analizado las prestaciones del sistema vs. energia siguiendo un
modelo en el que la energia es determinada por los sensores que intentan
transmitir. Por un lado para medir las prestaciones se ha utilizado la diver-
gencia J que se obtiene sin necesitar simular la red, lo cual nos permite de
forma directa obtener las prestaciones de una red sin necesidad de realizar las
simulaciones pertinentes en ocasiones muy costosas. Se han presentado una
serie de graficas que nos ayudan a conocer, e incluso disenar la estrategia de
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transmision més conveniente en cada caso, segun el radio de la regiéon. Se ha
comparado dicha divergencia J con la probabilidad de detecciéon ponderado
por la energia consumida de la red obteniéndose resultados parecidos en un
escenario bajo la hipotesis Hy.

Se ha establecido un criterio de diseno segun la probabilidad de un agente
en la region, basado en la medida de prestaciones vs. energia.

Se ha comprobado como la divergencia J se satura al igual que la pro-
babilidad de deteccién, a partir de un cierto valor, es decir, se mantiene
constante.

El hecho de que la distribucién del cociente de verosimilitud forme parte
de una distribucion gaussiana, y que dicha gaussiana utilizando conceptos
de la teorfa de la informacion pueda ser construida de forma sintética, hace
posible la utilizacion de dicha gaussiana sintética para el diseno/analisis de
una red de sensores. Asi pues en este trabajo se han presentado resultados que
corroboran la robustez de dicha asunciéon de gaussianidad. Se ha presentado la
probabilidad de no deteccién en funcién de todos los parametros de diseno de
la red con la que hemos estado trabajando. Con las graficas que se obtienen se
muestra la evolucion de dicha probabilidad en funcién de la variacion de cada
parametro. Ademas de validar la robustez del uso de asuncién de gaussianidad
a partir de estas graficas, estas nos pueden servir, por ejemplo para el diseno
y estudio del comportamiento de este tipo de redes tanto en lo concerniente
a la seleccion de estrategias como en la seleccion de las probabilidades de
deteccién que modelan mejor el sistema.

A partir del trabajo realizado surgen multiples lineas futuras de investi-
gacion de amplia perspectiva e interés, entre las que podrian destacarse las
siguientes:

» Caracterizacion de forma mas exacta la distribucién del cociente de
verosimilitud bajo la hipotesis Hy en una estrategia con censura.

» Introducciéon de modelos méas reales para caracterizar el consumo de
energia, dependiendo de los bits de informacién transmitidos, periodo
de actividad del microcontrolador, distancia entre los nodos y el centro
de fusién, ambiente en el que nos encontramos, etc.

= Estudio més centrado en redes heterogéneas.
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= Uso de determinadas codificaciones de los datos a transmitir, para apli-
caciones en las que exige un nivel de robustez frente ataques como
pueden ser aplicaciones militares.

= Comprobacién en un caso practico los resultados teéricos obtenidos en
este trabajo.
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