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ResumoApresentamos as redes de sensores sem �os no ontexto da aquisi�~ao de informa�~ao, e propomos ummodelo gen�erio baseado nos proessos de amostragem e de reonstru�~ao de sinais. Utilizando esse mo-delo, de�nimos uma medida de desempenho do funionamento das redes atrav�es do erro de reonstru�~aodo sinal. Dada a omplexidade anal��tia de se alular esse erro em diferentes en�arios, propomos eimplementamos uma experiênia Monte Carlo que permite avaliar quantitativamente a ontribui�~ao dediversos fatores no desempenho de uma rede de sensores sem �os. Esses fatores s~ao (i) a distribui�~aoespaial dos sensores, (ii) a granularidade do fenômeno sob observa�~ao, (iii) a forma em que os sensoresamostram o fenômeno (fun�~oes arater��stias onstantes sobre �elulas de Voronoi e sobre ��rulos), (iv) asarater��stias de omunia�~ao entre os sensores (por vizinhan�a entre �elulas de Voronoi e pelo raio deomunia�~ao), (v) os algoritmos de lusteriza�~ao e agrega�~ao (LEACH e SKATER), e (vi) as t�eniasde reonstru�~ao (por Voronoi e por Kriging). Os resultados obtidos permitem onluir que todos essesfatores inuem signi�ativamente no desempenho de uma rede de sensores sem �os e, pela metodologiade trabalho, foi poss��vel medir essa inuênia em todos os en�arios onsiderados.
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AbstractWireless Sensor Networks (WSNs) are presented in the onstext of information aquisition, and wepropose a generi model based on the the proesses of signal sampling and reonstrution. We then de�nea measure of performane using the error when reonstrutiong the signal. The analytial assessmentof this measure in a variety of senarios is unfeasible, so we propose and implement a Monte Carloexperiment for estimating the ontribution of six fators on the performane of a WSN, namely: (i) thespatial distribution of sensors, (ii) the granularity of the phenomenon being monitored, (iii) the wayin whih sensors sample the phenomenon (onstant harateristi funtions de�ned on Voronoi ells oron irles), (iv) the ommuniation between sensors (either among neighboring Voronoi ells or amongsensors within a range), (v) the lustering and aggregation algorithms (LEACH and SKATER), and(vi) the reonstrution tehniques (by Voronoi ells and by Kriging). We onlude that all these fatorshave signi�ative inuene on the performane of a WSN, and we are able to quantitatively assess thisinuene.
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Caṕıtulo 1

IntroduçãoNeste trabalho propomos a modelagem de uma rede de sensores sem �os, no ontexto do proessamentode sinais, omo sendo formado pelas etapas de amostragem, lusteriza�~ao, agrega�~ao e reonstru�~ao deum fenômeno de interesse para, om isso, alular medidas de desempenho de interesse pr�atio.Na omposi�~ao desse modelo, onstru��mos diversas abstra�~oes. Cada uma das abstra�~oes representauma simpli�a�~ao dos seguintes aspetos: (i) regi~ao monitorada, (ii) fenômeno em observa�~ao, (iii) distri-bui�~ao dos sensores, (iv) sensores e suas arater��stias, (v) amostragem, (vi) lusteriza�~ao, (vii) agrega�~aoe (viii) reonstru�~ao.De�nida a modelagem, implementamos as abstra�~oes onsiderando dois diferentes ontextos, denomi-nados situa�~ao1 e situa�~ao2, para a regi~ao de perep�~ao dos sensores: na primeira ada sensor monitoratodos os pontos dentro da sua �elula de Voronoi, enquanto na segundo essa regi~ao �e de�nida por umafun�~ao arater��stia de suporte onstante. Ao tra�armos um paralelo entre diferentes omportamentospara nossa rede, estamos forneendo mais subs��dios para as avalia�~oes do modelo proposto.A partir dos modelos de�nidos e implementados, para ada situa�~ao, realizamos simula�~oes da nossarede de sensores de aordo om um estudo Monte Carlo para alular estimadores de desempenho. Empartiular, alulamos medidas do erro introduzido no proesso de monitoramento do sinal.Ao �nal das simula�~oes, avaliamos o desempenho da nossa rede de sensores quanto ao erro de re-onstru�~ao do fenômeno monitorado, analisando os diferentes ontextos e os fatores de impato para asopera�~oes da rede de sensores e, onseq�uentemente, para o proesso de reonstru�~ao.As prinipais ontribui�~oes desta disserta�~ao s~ao:� estudo o funionamento das redes de sensores sem �os omo um proesso de amostragem, luste-riza�~ao, agrega�~ao e reonstru�~ao de fenômenos de interesse (se�~ao 3.3);� utilizando essa vis~ao, a idealiza�~ao de um modelo ex��vel para essa rede de sensores e suas opera�~oes;� a proposta de uma medida de erro para avaliar o funionamento das redes de sensores sem �os,apresentada na se�~ao 3.5;� a proposta de uma experiênia de relevânia real (a medi�~ao de luz em uma oresta) omo modelopara a avalia�~ao do desempenho das opera�~oes de amostragem dos sensores e das opera�~oes de doisprotoolos de lusteriza�~ao/agrega�~ao (ap��tulo 3);� a disrimina�~ao de fatores de impato potenial no desempenho dessas opera�~oes, omo por exemplo,a granularidade do fenômeno observado, a distribui�~ao espaial do sensores, as arater��stias deperep�~ao e omunia�~ao dos sensores, al�em das arater��stias dos protoolos de lusteriza�~ao/a-grega�~ao;� para quanti�ar esse efeito, o uso de uma experiênia Monte Carlo om dois ingredientes es-to�astios: ampos gaussianos para desrever a ilumina�~ao (proposta feita por Reis et al., 2007, eanalisada em detalhes na se�~ao 2.4.1), e proessos pontuais para modelar a distribui�~ao espaial desensores (proposta feita por Frery et al., 2008, ver se�~ao 2.4.2).Embora o debate e a produ�~ao ient���a sobre o tema Rede de Sensores sem Fios venha se in-tensi�ando nas �ultimas três d�eadas, abordando os diversos desa�os inerentes a essa tenologia e suaspromessas, pesquisando na base ISI Web of Knowledge (Thompson Reuters, 2007) onstatamos n~ao haver1



2na literatura muitos trabalhos relaionados �a rede de sensores sem �os sob o ponto de vista da estima�~aodo erro.Os resultados deste trabalho podem ser imediatamente aproveitados para a proposta de t�eniasdinâmias de gereniamento de redes de sensores. Essa bem omo outras linhas de pesquisa s~ao apontadasno �nal deste trabalho.No restante desta se�~ao apresentamos alguns artigos que de uma forma ou de outra se relaionam omo nosso trabalho por abordar, no ontexto da rede de sensores, um ou mais dos seguintes ingredientes:reonstru�~ao do sinal, estima�~ao do erro, proessos pontuais, ampos aleat�orios, obertura de perep�~aoe omunia�~ao.Uma das primeiras motiva�~oes para a elebora�~ao deste estudo foi a proposta apresentada pelo trabalhode Reis et al. (2007). Nele, os autores apresentam uma alternativa aos usuais protoolos de roteamentobaseados em lusters que, onsiderando apenas as informa�~oes de distânia geogr�a�a, agrupam os sen-sores realizando agrega�~ao para otimizar o onsumo de energia da rede. Desonsiderando os aspetosrelaionados �a energia, �e proposta a t�enia SKATER (Spatial 'K'luster Analysis by Tree Edge Re-moval) de lusteriza�~ao orientada a dados, que onsidera, al�em da distânia geogr�a�a, a homogenidadedos dados entre os sensores agrupados. Avaliamos o desempenho relativo entre o SKATER e o proto-olo LEACH (Heinzelman et al., 2002) quanto �a qualidade de reonstru�~ao do fenômeno de ilumina�~aoom granularidade desrita por um ampo aleat�orio gaussiano simulando a distribui�~ao regular de emsensores.No trabalho de Assun�~ao et al. (2006), os autores j�a apresentavam o SKATER omo uma alternativainteressante aos m�etodos de regionaliza�~ao, prinipalmente quando a homogenidade das regi~oes �e umrequisito imposto pela aplia�~ao. Nesse artigo, o algoritmo de lusteriza�~ao, baseado no partiionamentoda �arvore de m��nimo usto, utilizado pelo SKATER �e apresentado em maiores detalhes.O trabalho de Frery et al. (2008) segue na linha da ontribui�~ao de Reis et al. (2007). Aquele utiliza amesma ompara�~ao entre diferentes abordagens de lusteriza�~ao, apresentando um estudo da estima�~aodo erro em rede de sensores, onsiderando al�em dos protoolos LEACH e SKATER e da granularidade dofenômeno, alguns outros ingredientes omo: (i) a utiliza�~ao de proessos pontuais modelando diferentesomportamentos para a distribui�~ao sensores (regular, repulsiva, aleat�orio e atrativa), (ii) a utiliza�~aodo diagrama de Voronoi para o proesso de amostragem e reonstru�~ao e (iii) a proposta detalhada deexperiênias Monte Carlo para quanti�ar e estimar o erro de reonstru�~ao do fenômeno.Nowak et al. (2004) onsideram o problema de estimar ampos aleat�orios bi-dimensionais n~ao-homo-gêneos om redes de sensores sem �os. Os autores prop~oem um m�etodo para estimar fronteiras, isto �e,mudan�as abruptas de omportamento entre regi~oes. Como simpli�a�~ao, eles onsideram os amposn~ao-homogêneos omo sendo ompostos por dois ampos homogêneos (ampos gaussianos estaion�ariosom m�edia zero) separados por uma fronteira suave. Distribuindo n sensores regularmente numa regi~aoplana de lados iguais, e de�nindo a �area de perep�~ao dos sensores pelo partiionamente dessa regi~ao(�area quadr�atia de perep�~ao), a rede de sensores �e utilizada para amostrar, estimar e enviar os dadosde estima�~ao para um destino remoto. Al�em disto, �e modelada a rela�~ao entre a aur�aia da estima�~ao eo onsumo de energia em fun�~ao do n�umero de sensores.Em nosso trabalho, para modelarmos o fenômeno ilumina�~ao a ser monitorado pela rede de sensores,adotamos a utiliza�~ao de um ampo aleat�orio gaussiano estaion�ario e isotr�opio, om m�edia zero. NaSe�~ao 2.4 (p�agina 8) do ap��tulo 2 trazemos ao leitor algumas de�ni�~oes importantes relaionadas a esseproesso esto�astio.Palit (1997) aponta a inviabilidade, em ertas aplia�~oes, da abordagem usual de reonstru�~ao de umfenômeno ou sinal por m�etodos que onsideram simplesmente a m�edia ou a m�edia ponderada dos valoresobservados pelos sensores. Como alternativa, esse trabalho prop~oe um estimador baseado no m�etododa m�axima verossimilhan�a. Para omparar esses estimadores, s~ao onduzidas simula�~oes e realizadasan�alises num�erias e estat��stias. Dentre outras onlus~oes, o artigo a�rma que fatores omo n��vel deru��do do sinal, grau de inerteza (relativo �as propriedades da variânia) e densidade dos sensores podembene�iar um ou outro estimador.Em nossa abordagem da reonstru�~ao do fenômeno ilumina�~ao, modelamos dois proessos de re-onstru�~ao utilizando, respetivamente, �elulas de Voronoi e estima�~ao por Kriging. No proesso dereontru�~ao por Voronoi, utilizamos a m�edia omo estimador da reonstru�~ao. No proesso de reons-tru�~ao por Kriging, a reonstru�~ao de fenômeno �e realizada utilizando-se um estimador pelo m�etodo dam�axima verossimilhan�a. Na Se�~ao 3.3.8 (p�agina 31) apresentamos nossa modelagem para o proesso dereonstru�~ao.No estudo apresentado por Wang et al. (2006b), os autores abordam os problemas relaionados �aloaliza�~ao, obertura de perep�~ao e omunia�~ao em redes de sensores sem �os. Eles prop~oem um



3protoolo distribu��do que utiliza as arater��stias de perep�~ao e omunia�~ao dos sensores para avaliara existênia de �areas sem obertura de perep�~ao e para ajustar, dinamiamente, as posi�~oes dos sensoresda rede busando uma melhor monitora�~ao. O raio de omunia�~ao dos sensores �e de�nido em 20m. �Eutilizado um modelo isotr�opio de perep�~ao de�nindo-se a �area de perep�~ao dos sensores omo irulare de raio 6m. O diagrama de Voronoi �e omputado pela rede a partir das informa�~oes de loaliza�~aoompartilhadas entre os sensores e a sua aur�aia depende das arater��stias de omunia�~ao dos sensores.Dentre outras onlus~oes, os autores apontam que o desempenho do protoolo proposto depende muitomais da raz~ao entre raio de omunia�~ao e raio de perep�~ao do que propriamente das arater��stias deperep�~ao dos sensores isoladamente.Nesta disserta�~ao, embora n~ao tratemos das quest~oes de loaliza�~ao e auto-organiza�~ao, onsideramosdiversos aspetos abordados por Wang et al. (2006b). Na situa�~ao1, utilizamos o partiionamento pordiagrama de Voronoi para a amostragem, lusteriza�~ao/agrega�~ao e, por �m, reonstru�~ao do fenômenomonitorado. Nesta situa�~ao, embora as �areas de perep�~ao dos sensores n~ao sejam irulares, elas seguemo modelo isotr�opio de perep�~ao. O modelo de omunia�~ao adotado para a situa�~ao1, utiliza a rela�~aode vizinhan�a entre os sensores (�elulas de Voronoi vizinhas). J�a na situa�~ao2, o raio de omunia�~ao rde�nido por padr~ao �e de 36m e o raio de perep�~ao rp � 5:6418m onfere uma �area irular que tamb�emsegue o modelo isotr�opio de perep�~ao.Mhatre et al. (2005) utilizam proessos pontuais homogêneos bi-dimensionais para distribuir sensoreshetergêneos sobre uma �area. Cada um dos dois tipos de sensores utilizados apresenta um per�l distinto deintensidade de distribui�~ao (n�umero de sensores por unidade de �area) e de energia dispon��vel. A fun�~aode um destes tipos de sensores �e apenas a de monitoramento, enquanto a do outro �e de luster head esink. Os autores apresentam um estudo sobre a otimiza�~ao do ilo de vida da rede de sensores em fun�~aodos parâmetros intensidade e energia, onsiderando as preoupa�~oes om onetividade e obertura deperep�~ao. �E feita uma ompara�~ao desses resultados om os obtidos onsiderando a distribui�~ao regulardos sensores.Em nosso estudo, a ada simula�~ao distribu��mos os sensores, homogêneos, utilizandos proessos pon-tuais homogêneos e n~ao-homogêneos, a depender do tipo de omportamento desejado para a distribui�~aodos sensores. Embora reonhe�amos a importânia da onserva�~ao de energia para o ilo de vida darede de sensores, direionamos nosso foo para os proessos de amostragem, lusteriza�~ao, agrega�~ao ereonstru�~ao utilizando rede de sensores.Batalin et al. (2004) apresentam um estudo relaionado ao proesso de amostragem utilizando-se umarede de sensores sem �os para monitorar a ilumina�~ao inidente numa regi~ao de oresta. S~ao apresentadosos diversos desa�os relaionados a tarefa de monitoramento, al�em de v�arios resultados dos experimentosrealizados.Nesta disserta�~ao, modelamos uma regi~ao de oresta omo sendo o ambiente a ser monitorado pelarede de sensores. Em nossas abstra�~oes adotamos uma s�erie de simpli�a�~oes, onsiderando o ambienteda oresta omo favor�avel �as opera�~oes da rede de sensores.O resto do trabalho est�a estruturado da seguinte maneira:
Caṕıtulo 2: Apresenta as de�ni�~oes e aspetos importantes sobre as redes de sensores, al�em da nota�~aoa ser empregada no restante do trabalho.
Caṕıtulo 3: Desreve o experimento em detalhes, a nossa modelagem e a experiênia Monte Carlo.
Caṕıtulo 4: Exibe os resultados obtidos om a experiênia Monte Carlo.
Caṕıtulo 5: Conlui a disserta�~ao disutindo os resultados e apontando trabalhos futuros.A seguir, apresentamos no ap��tulo 2 algumas nota�~oes e oneitos relaionados �a rede de sensoressem �os que ser~ao importantes no deorrer deste trabalho.



Caṕıtulo 2

DefiniçõesA prepara�~ao deste trabalho demandou a onsulta a livros de texto e a artigos de diversas �areas, ada umaom suas peuliaridades de estilo e de nota�~ao. Prouramos, sempre que poss��vel, manter uma abordageme uma nota�~ao uni�adas para, om isso, trazer uma ontribui�~ao do ponto de vista da modelagem destessistemas que s~ao as redes de sensores sem �os.
2.1 Notação e definiçõesNesta se�~ao apresentamos algumas de�ni�~oes e a nota�~ao adotada para os diversos aspetos relaionado�a rede de sensores que o leitor ir�a se deparar no deorrer deste estudo.V�arios oneitos de teoria dos grafos apareer~ao nesta disserta�~ao, dentre eles o de grafo, de oneti-vidade, �arvores e ilos. Para tanto, onsultamos o texto de Bollobas (1998).
Modelo e área de percepçãoExistem diversos tipos de sensores om fun�~oes e objetivos espe���os. Cada tipo de sensor apresentaum modelo partiular de perep�~ao ou de sensibilidade que �e araterizado por sua �area de perep�~aoAp, resolu�~ao e aur�aia.A �area de perep�~ao Ap de um sensor depende de m�ultiplos fatores� intensidade do sinal sendo monitorado;� taxa de atenua�~ao de propaga�~ao do sinal;� n��vel de on�an�a de perep�~ao desejado;Espei�ado o n��vel de on�an�a desejado, podemos estabeleer o raio de perep�~ao rp de um sensor.Neste trabalho, onsiderando a utiliza�~ao de sensores de luminosidade, de�nimos a �area de perep�~aoAp dos sensores de forma diferente para ada um dos ontextos analisados, situa�~ao1 e situa�~ao2. Nasitua�~ao1 as �areas de perep�~ao Ap dos sensores da rede s~ao de�nidas pelas �elulas do diagrama deVoronoi (ou seja, s~ao pol��gonos de �areas vari�aveis). Na situa�~ao2, a �area irular de perep�~ao Ap,idêntia para todos os sensores, �e de�nida pelo raio de perep�~ao rp.Para ambas as situa�~oes, onsideramos que o modelo de perep�~ao �e isotr�opio, ou seja, o sensorapresenta a mesma sensibilidade em todas as dire�~oes da �area de perep�~ao.Ehrlih et al. (2001) apresentam alguns aspetos relaionados �a �area de perep�~ao e �a distribui�~aode sensibilidade de fotossensores. Os autores ainda ilustram om imagens omo �e a perep�~ao do tipo\olho-de-peixe" (�sheye).
Área de comunicação - ADa mesma forma que para a �area de perep�~ao, adotamos diferentes abordagens para as �areas de omu-nia�~ao A dos sensores em ada situa�~ao. Na situa�~ao1, dois sensores s~ao vizinhos se suas �elulas deVoronoi ompartilham de pelo menos um v�ertie. Na situa�~ao2, dois sensores s~ao vizinhos se um est�ano raio de omunia�~ao r do outro. As duas rela�~oes de vizinhan�a onsideradas s~ao sim�etrias, isto�e, se o n�o i �e vizinho do n�o j, ent~ao o n�o j �e vizinho do n�o i. Essas rela�~oes de vizinhan�a garantem4



2.2. REDES DE SENSORES SEM FIO 5omunia�~ao one-hop entre sensores vizinhos. A omunia�~ao entre sensores n~ao vizinhos se d�a poromunia�~ao multi-hop.Neste trabalho, onsideramos a omunia�~ao sob o ponto de vista da forma�~ao dos lusters, deson-siderando os aspetos relaionados as amadas f��sia e de enlae.
Operações da rede de sensoresNeste trabalho, os dados resultantes das opera�~oes realizadas pela rede de sensores s~ao lassi�ados emtrês onjuntos� dados da amostragem individual (	1)� dados de agrega�~ao dos sensores lusterizados pela t�enia LEACH (	3L)� dados de agrega�~ao dos sensores lusterizados pela t�enia SKATER (	3S )A partir de um desses onjuntos s~ao apliados os dois proessos de reonstru�~ao de fenômeno moni-torado� reonstru�~ao por Voronoi (	4V )� reonstru�~ao por Kriging (	4K )
Diagrama de VoronoiO diagrama de Voronoi �e uma importante estrutura de dados da Geometria Computaional.Dentre os in�umeros livros que tratam sobre Diagramas de Voronoi, sugiremos ao leitor o trabalhode Okabe et al. (1992), a partir do qual extra��mos a seguinte de�ni�~ao.
Definição 1 (Diagrama de Voronoi no plano). Dado um onjunto �nito de dois ou mais pontosdistintos no plano Eulidiano, assoiamos todas as oordenadas deste espa�o om o(s) membro(s)mais pr�oximo(s) do onjunto de pontos, onsiderando a distânia eulidiana. O resultado �e o par-tiionamento do espa�o num onjunto de regi~oes. Chamamos este partiionamento de diagrama

de Voronoi gerado a partir do onjunto de pontos, e as regi~oes de poĺıgonos de Voronoi.Neste trabalho, utilizamos o termo �elulas de Voronoi no lugar de pol��gonos de Voronoi.O diagrama de Voronoi �e utilizado no proesso de amostragem da situa�~ao1, e no proesso de reons-tru�~ao por Voronoi 	4V de ambas as situa�~oes.
2.2 Redes de sensores sem fioDentre os muitos trabalhos abordando rede de sensores sem �os, indiamos ao leitor o artigo de Akyildizet al. (2002). Embora tenha sido publiado h�a alguns anos, a vis~ao geral sobre o tema apresentada pelosautores exp~oe fatores ainda atuais do ponto de vista do projeto da rede, dentre eles o modelo de amadas,os problemas a serem resolvidos, as promessas e pontenialidades dessa tenologia.Sugerimos tamb�em o artigo de Baronti et al. (2007). Esse trabalho, mais reente, apresenta doispadr~oes riados para as redes de sensores sem �os: IEEE 802.15.4 e ZigBee. O primeiro padr~ao tratados aspetos das amadas f��sia e de enlae. O padr~ao ZigBee padroniza as amadas de rede e deaplia�~ao.Fazemos aqui referênia a dois trabalhos que tratam de outro tipo de rede de sensores, os artigosde Heidemann et al. (2006) e de Pompili et al. (2006). Embora tratem de redes de sensores subaqu�atias,sua leitura nos mostra que os desa�os e problemas enfrentados por estas tenologias de rede de sensoresse entrela�am, independentemente do meio f��sio.
2.2.1 Representação de uma rede de sensores sem fioAquino et al. (2008) e Frery et al. (2008) onsideram o funionamento das redes de sensores sem �os noontexto do proessamento de sinais. O segundo desses artigos apresenta essa opera�~ao omo um pro-esso de amostragem, lusteriza�~ao, agrega�~ao e reonstru�~ao do fenômeno observado. Nesta disserta�~ao



2.2. REDES DE SENSORES SEM FIO 6fazemos uma reintepreta�~ao dessa modelagem, tal omo mostrado no seguinte diagramaN VVV � VVV DD� VVV 0 D0wF uR� w			1 u	2;	3 w	4 w	4onde N representa o ambiente na riqueza dos seus detalhes (em nossas simula�~oes, a regi~ao de oresta),F o fenômeno de interesse (em nosso aso, a ilumina�~ao inidente na regi~ao) om seu valores no dom��nioespa�o-temporal VVV �. Se fosse poss��vel a ompleta e ��ntegra observa�~ao de F , poder��amos estabeleer umonjunto ideal de regras ou reursos R� para a tomada de deis~oes ideais D�.Ao inv�es da situa�~ao ideal, podemos utilizar uma rede om n sensores S = fS1; : : : ;Sng para amostrar ofenômeno, onde ada sensor observa o ambiente e reporta seu valor de amostragem 	1Si . Do onjunto dasobserva�~oes (amostragens) individuais dos sensores 	1 = f	1S1 ; : : : ;	1Sn g, obtemos o dom��nio espa�o-temporal poss��vel VVV a partir do qual apliamos os proessos de reonstru�~ao 	4 ujos resultados ir~aoauxilar nas deis~oes poss��veis D.Reportar VVV aos usu�arios da rede pode ser muito dispendioso em termos de energia e, desta forma,a vida �util da rede pode �ar omprometida. Em fun�~ao disso, prouram-se diversas estrat�egias deotimiza�~oes omo, por exemplo, a redu�~ao de dados e/ou a elimina�~ao de redundânias por lusteriza�~aoe agrega�~ao (Nakamura et al., 2007).Desta forma, a partir de VVV , podem ser apliadas t�enias de redu�~ao omo as opera�~oes de lusteriza�~ao	2 (em nosso aso, os protoolos LEACH e SKATER) e de agrega�~ao 	3 realizadas pela rede, produzindoum dom��nio espa�o-temporal mais reduzido VVV 0 a partir do qual s~ao apliados proessos de reonstru�~ao	4 produzindo aux��lio para as deis~oes poss��veis D0. O desempenho da rede de sensores ir�a determinara qualidade dos subs��dios neess�arios para as tomadas de deis~ao.
2.2.2 Energia e ciclo de vida da WSNMuitas pesquisas vêm sendo desenvolvidas abordando v�arios aspetos relaionados �a melhor gerênia dosreursos desse novo paradigma de proessamento distribu��do que s~ao as redes de sensores sem �os.Um dos maiores desa�os relaionados �as redes de sensores sem �os �e a utiliza�~ao otimizada do reursoenergia, prolongando sua vida �util, ou seja, o seu ilo de vida.Segundo Chen & Zhao (2005), algumas das importantes arater��stias que afetam o ilo de vida darede s~ao: (i) a arquitetura de rede, se plana ou hier�arquia, (ii) a forma da oleta de dados, se orientadaa eventos ou sob demanda dos usu�arios e (iii) o modelo do anal de omunia�~ao e onsumo de energia.Por toda a literatura, �e de omum entendimento a rela�~ao direta entre a omunia�~ao e o onsumo deenergia, de forma que maximizar a vida �util da rede de sensores signi�a minimizar a omunia�~ao entreos n�os.Conforme aponta Sadler (2005), na elabora�~ao de um projeto de redes de sensores sem �os devem seronsiderados alguns prin��pios em fun�~ao da atual limita�~ao de disponibilidade de energia:� sob o ponto de vista do proessamento de sinais: otimizar as tarefas distribu��das de dete�~ao eestima�~ao da rede e servi�os minimizando os ustos om omunia�~ao;� sob o ponto de vista da omunia�~ao: garantir os objetivos da rede e, ao mesmo tempo, minimizaros ustos om esuta oiosa (idle listening) dos sensores e om as tarefas de on�gura�~ao egereniamento da rede;� sob o ponto de vista de sistemas: explorar a utiliza�~ao de hardware de baixo onsumo.Alguns questionamentos que poder��amos levantar nesse projeto seriam: a omunia�~ao �e one-hop oumulti-hop? A arquitetura �e �xa ou n~ao? Os sensores s~ao homogêneos ou heterogêneos? Qual a densidadedos sensores na �area? Os sensores ser~ao distribu��dos aleat�oria ou regularmente? Qual a estrat�egia desinroniza�~ao e loaliza�~ao? Quais as ondi�~oes de propaga�~ao de r�adio?Como nossa inten�~ao nesta se�~ao foi apenas a de levantar algumas quest~oes e aspetos relaionados�as redes de sensores e seu ilo de vida, organizamos, a seguir, uma rela�~ao de referênias pertinentes aesse assunto.



2.3. CONSULTA, PROCESSAMENTO E AQUISIC� ~AO DE INFORMAC� ~AO EM WSN 7Entre os trabalhos relaionados �a gerênia do reurso energia da rede de sensores, sugerimos a leiturade Mini et al. (2002). Nesse trabalho, os autores utilizam um abordagem probabil��stia e prop~oem ummodelo para estimar o onsumo de energia da rede de sensores.Dentre os v�arios trabalhos relaionados aos problemas e solu�~oes da amada de aesso ao meio (MAC )da pilha de protoolos, sugerimos Ye et al. (2004), MHenry & Heidemann (2007), Ye & Heidemann (2006)e Demirkol et al. (2006).Outro importante tema, foo de intensa pesquisa pela omunidade, fortemente relaionado ao onsumode energia �e o roteamento. Alguns dentre os muitos trabalhos s~ao os de Chang & Tassiulas (2004), de Al-Karaki & Kamal (2004) e de Luo et al. (2007).Ainda na amada de rede, e inerentemente ligadas ao roteamento, est~ao as t�enias de agrupamentoou lusteriza�~ao. Dentre os v�arios trabalhos na literatura, sugerimos Heinzelman et al. (2000) que tratado protoolo LEACH (uma das solu�~oes de lusteriza�~ao utilizada nesta disserta�~ao) e Younis & Fahmy(2004) que traz uma ompara�~ao de desempenho entre o protoolo proposto e o protoolo LEACH.Na amada de transporte, sugerimos a leitura do trabalho de Wang et al. (2006a).A apaidade de sinroniza�~ao entre os sensores da rede �e um importante aspeto, prinipalmentequanto aos proessamento de sinais e omunia�~ao. Sugerimos omo leitura sobre esse tema o trabalhode Faizulkhakov (2007).Considerando o proessamente de sinais mais espei�ante quanto �as neessidades das aplia�~oes noontexto das rede de sensores sem �os, sugerimos a leitura do trabalho de Zhao et al. (2006).Um outro requisito importante para as redes de sensores �e a tolerânia a falhas. Neste sentido,sugerimos uma leitura de Paradis & Han (2007) e de Chessa & Santi (2002).Uma arater��stia da rede de sensores, muitas vezes desejada, que pode prolongar a vida �util darede �e a auto-organiza�~ao. Entre alguns dos seus objetivos est~ao a redundânia para reduzir falhas e obalaneamento de arga para otimizar o onsumo. Dos v�arios trabalho abordando esse tema, sugerimoso de Cerpa & Estrin (2004).Finalizando esta rela�~ao, sugerimos um onsulta ao trabalho de Jiang et al. (2005) que, omo muitosoutros estudos, prop~oe um projeto de sensor om arater��stias que favoreem a uma maior vida �util darede.
2.3 Consulta, processamento e aquisição de informação em WSNConsideremos a nossa representa�~ao da rede de sensores sem �os omo um sistema de aquisi�~ao deinforma�~ao, onforme o diagrama da p�agina 6. Resguardados dos detalhes, suponhamos um projeto deredes om as seguinte arater��stias� a regi~ao monitorada �e uma oresta de 100m�100m� foram distribu��dos 100 sensores de temperatura de forma regular na regi~ao monitorada;� na rede oexistem omunia�~ao one-hop e multi-hop om a esta�~ao base;� a rede �e gereniada de forma entralizada por um software que se enarrega de fazer as onsultasdo usu�ario� o software de gereniamento �e apaz de identi�ar e de alertar a oorrênia dos eventos de interesse:temperatura superior a 40 ÆC.Consideremos tamb�em que, por onstru�~ao, na oorrênia do evento de interesse sejam obrigat�orias ertastomadas de deis~ao pelos usu�arios da rede.A onstru�~ao deste en�ario tem por objetivo nos auxilar na apresenta�~ao de alguns aspetos que devemser levados em onta na utiliza�~ao de rede de sensores omo um sistema de aquisi�~ao de informa�~ao.Alguns questionamentos que poder��amos levantar deste projeto s~ao os seguintes:� qual o tipo de roteamento utilizado pelos sensores?� �e utilizada alguma t�enia de lusteriza�~ao entre os sensores?� �e levada em onsidera�~ao a orrela�~ao dos dados entre os sensores?� �e adotada alguma estrat�egia de sinroniza�~ao entre os sensores?



2.4. PROCESSOS ESTOC�ASTICOS 8� oorre algum tipo de agrega�~ao entre os dados dos sensores?� �e utilizada alguma t�enia de ompress~ao de dados pelos sensores?O suesso da utiliza�~ao de rede de sensores onsiderando os ontextos da onsulta, proessamento eaquisi�~ao de informa�~ao depender�a de omo o projeto de rede responde a esses e outros questionamentos.Diversos estudos vêm sendo elaborados pela omunidade ient���a om o intuito de unir os diferentes,mas inerentemente ligados, aspetos relaionados a roteamento, agrega�~ao e gereniamento de dados.Uma promessa, na reente literatura, �e a utiliza�~ao das t�enias de agrega�~ao In-Network.Uma interessante pesquisa sobre as t�enias In-Network �e apresentada no trabalho de Fasolo et al.(2007). Desse trabalho extra��mos a seguinte de�ni�~ao
Definição 2 (Agregação In-Network). Agrega�~ao In-Network �e o proesso global de aquisi�~ao eroteamento de informa�~ao atrav�es de uma rede multi-hop, proessando os dados nos n�os inter-medi�arios om o objetivo de redu�~ao do onsumo de reursos (em partiular de energia) para,desse modo, aumentar o ilo de vida da rede.Como na Se�~ao 2.2.2, nesta se�~ao disponibilamos ao leitor uma rela�~ao de trabalhos que abordamtemas omo roteamento, lusteriza�~ao, dissemina�~ao, agrega�~ao e fus~ao de dados no ontexto da rede desensores sem �os.Yoon & Shahabi (2007) prop~oem o protoolo CAG de lusteriza�~ao e agrega�~ao In-Network. Con-siderando a orrela�~ao espa�o-temporal dos dados e a e�iênia de onsumo de energia, o CAG provêrespostas �as onsultas om n��veis aeit�aveis de erro em fun�~ao dos requisitos dos usu�arios. Nesta dis-serta�~ao, defendemos a exibilidade da nossa modelagem tra�ando um paralelo entre o nosso modelo eos v�arios aspetos relaionados om o CAG (ver Se�~ao 3.4, p�agina 37).Reis et al. (2007) e Assun�~ao et al. (2006) apresentam o protoolo SKATER de lusteriza�~ao orientadaa dados. Esse protoolo �e utilizado nesta disserta�~ao omo um dos dois protoloos do nosso modelo delusteriza�~ao (ver Se�~ao 3.3.6, p�agina 26).Heinzelman et al. (2002) apresentam o protoolo LEACH de lusteriza�~ao e omunia�~ao. Utilizamosesse protoolo omo a outra op�~ao do nosso modelo de lusteriza�~ao. Algumas onsidera�~oes de im-plementa�~ao relevantes sobre a nossa abortagem referente ao LEACH s~ao apresentadas na Se�~ao 3.6.3.8(p�agina 43).Dentre os v�arios trabalhos na literatura sobre agrega�~ao de dados, sugerimos ao leitor os de Kalpakiset al. (2003), de Tan & Korpeoglu (2003) e de Akkaya et al. (2008).Quanto �a fus~ao de dados em rede de sensores sem �os, sugerimos os trabalhos de Nakamura et al.(2007) e de Nakamura et al. (2005). No primeiro trabalho �e feito um amplo levantamento dos m�etodos,modelos e lassi�a�~ao de t�enias de fus~ao de dados em rede de sensores. No segundo, os autorestratam do problema da reonstru�~ao da topologia de dissemina�~ao dos dados ombinando t�enias dedissemina�~ao e fus~ao de dados.Um estudo relaionando algoritmos de dissemina�~ao om onsumo de energia �e apresentado por Ma-hado et al. (2005).Por �m, tratando do tema reupera�~ao de dados, sugerimos os trabalhos de Dong et al. (2006) ede Zhao & Tong (2007).
2.4 Processos EstocásticosNesta se�~ao disutimos brevemente sobre proessos esto�astios, foando mais espei�amente nos tiposde proessos utilizados em nossas simula�~oes: (i) ampos aleat�orios e (ii) proessos pontuais. De�ni�~oesde alguns do proessos esto�astios l�assios podem ser vistas em Karlin & Taylor (1975).Antes de ontinuarmos om os proessos esto�astios, apresentamos abaixo algumas de�ni�~oes daTeoria das Probabilidades. Dentre os in�umeros livros desta �area, sugiremos ao leitor os trabalhos deGrinstead & Snell (1997) e de Dekking et al. (2005).
Definição 3 (Espaço Amostral). O espa�o amostral 
 de uma vari�avel aleat�oria X �e o onjuntode todos os poss��veis resultados de X.
Definição 4 (Função de distribuição acumulada). A fun�~ao de distribui�~ao aumulada de umavari�avel aleat�oria X �e uma das formas mais onvenientes de se onheer ou araterizar a suadistribui�~ao. De�nida omo F (t) = Pr(X � t), a fun�~ao de distribui�~ao aumalada apresenta asseguintes propriedades:



2.4. PROCESSOS ESTOC�ASTICOS 91. F �e n~ao deresente, isto �e, se t1 < t2 ent~ao F (t1)� F (t2)2. F �e ont��nua �a direta, isto �e, se tn # t quando n!1 ent~ao F (tn)! F (t)3. F (tn)! 0 se tn!�1 e F (tn)! 1 se tn!1, quando n!1.
Definição 5 (Variáveis aleatórias discretas). Uma vari�avel aleat�oria disreta possui um espa�oamostral 
 �nito ou in�nito enumer�avel. A sua distribui�~ao �e ompletamente araterizada pelovetor de probabilidades Pr(X = xi)xi2
, que atribui uma probabilidade pi a ada resultado xi davari�avel aleat�oria X.
Definição 6 (Variáveis aleatórias cont́ınuas). Se existir uma fun�~ao f tal que f(t) = dF (t)=dt,om F a fun�~ao de distribui�~ao aumulada da vari�avel aleat�oria X, ent~ao dizemos que X �e umavari�avel aleat�oria ont��nua e que f �e a sua fun�~ao de densidade.A fun�~ao de densidade de uma vari�avel aleat�oria ont��nua arateriza a sua distribui�~ao. Estafun�~ao apresenta duas propriedades: ela �e n~ao negativa f � 0, e o valor da sua integral �e 1 ou sejaR f = 1.
Definição 7 (Esperança). A esperan�a E(X) de uma vari�avel aleat�oria ont��nua X, existindo aintegral, �e dada por E(X) = Z

R

xf(x)dx;onde f �e a fun�~ao densidade que arateriza a distribui�~ao de X.
Definição 8 (Esperança de uma função). Sejam X uma vari�avel aleat�oria real ont��nua e g : R!
R uma fun�~ao \bem omportada". Se a integral existir, dizemos queE(g(X)) = Z

R

g(x)f(x)dx�e a esperan�a de g(X).
Definição 9 (Variância). Se E(X) �e a esperan�a de uma vari�avel aleat�oria X, ent~ao a variâniadessa vari�avel aleat�oria �e de�nida omoVar(X) = E(X�E(X))2 =E(X2)� (E(X))2;desde que E(X2) exista.
Definição 10 (Covariância). A ovariânia entre duas vari�aveis aleat�orias reais X e Y , de�nidasno mesmo espa�o de probabilidade, �e de�nida omoCov(X;Y ) = E(XY )�E(X)E(Y ).
Definição 11 (Correlação). A orrela�~ao entre duas vari�aveis aleat�orias reais X e Y , de�nidasno mesmo espa�o de probabilidade, �e de�nida omo�(X;Y ) = Cov(X;Y )pVar(X)Var(Y ) :A distribui�~ao gaussiana multivariada ser�a de partiular interesse no nosso trabalho. Para o que segueonsultamos o livro de Velho et al. (2008).
Definição 12 (Densidade gaussiana multivariada). O vetor de vari�aveis aleat�orias XXX segue umalei gaussiana m-variada de m�edia ���= (�1; : : : ;�m)0 2R

m e matriz de ovariânia � positiva de�nidase a sua densidade �e dada porp(xxx) = 1(2�)m=2j�j1=2 expn�12(xxx����)0��1(xxx����)o; (2.1)onde xxx= (x1; : : : ;xm)0 �e um ponto de R
m.



2.4. PROCESSOS ESTOC�ASTICOS 10A m�edia ��� �e o ponto modal da distribui�~ao, isto �e, onde o m�aximo de p est�a loalizado. Pelo fato damatriz de ovariânia ser positiva de�nida, a sua inversa ��1 existe. A matriz de ovariânia �e da forma� = (�ij) onde �ij = �ji �e a ovariânia entre as omponentes i e j;�ii = �2i > 0 �e a variânia da omponente i:A ovariânia entre as omponentes i e j pode ser esrita em termos da sua orrela�~ao �1< �ij < 1,da seguinte forma: �ij = �ij�i�j :Um fato importante desta distribui�~ao �e que o vetor de m�edias e a matriz de ovariânia a araterizampor ompleto. Mais detalhes a respeito desta distribui�~ao podem ser vistos nos textos de Krzanowski(1988), de Muirhead (1982) e de Tong (1990).Na Teoria das Probabilidades, os proessos esto�astios, tamb�em referidos omo proessos aleat�orios,representam a ontrapartida para os proessos determin��stios uja evolu�~ao om o tempo �e onheida eesperada. A evolu�~ao de um proesso esto�astio �e desrita por meio de distribui�~oes de probabilidades.
Definição 13 (Proesso Esto�astio). Um proesso esto�astio �e uma ole�~ao de vari�aveis aleat�oriasfXigi2I.O��ndie proesso I pode ser disreto ou ont��nuo em uma ou mais dimens~oes, e as vari�aveis aleat�oriasque o omp~oem podem ser ont��nuas ou disretas, uni ou multivariadas.Um proesso esto�astio �a ompletamente espei�ado pela sua distribui�~ao onjunta, mas em geralessa informa�~ao ou n~ao est�a dispon��vel expliitamente ou ela �e exessivamente omplexa para ser utilizadade forma direta.Um proesso esto�astio pode ser pensado omo uma fun�~ao aleat�oria. O dom��nio no qual essafun�~ao aleat�oria est�a de�nida pode ser um intervalo de tempo (de�nido om uma sequênia de vari�aveisaleat�orias, orrespondentes aos v�arios tempos ou instantes, onheidas omo s�eries temporais) ou umaregi~ao dos espa�o (mapeada por um onjunto de vari�aveis aleat�orias, orrespondentes aos v�arios pontos,denominado ampo aleat�orio).A seguir, direionamos nosso foo para os dois proessos esto�astios de interesse neste trabalho.
2.4.1 Campos aleatóriosUm ampo aleat�orio Z �e uma ole�~ao de vari�aveis aleat�orias indexadas por pontos num espa�o de d-dimens~oes, ou seja, Z = (Z(x) : x 2 R

d). Num ampo aleat�orio t��pio as vari�aveis aleat�orias est~aoespaialmente orrelaionadas segundo algum modelo, de�nido por uma fun�~ao de ovariânia.Os ampos aleat�orios s~ao proessos esto�astios utilizados para desrever fenômenos naturais omotemperatura, umidade, luminosidade, dentre outros.Existem diversos tipos ou modelos de ampos aleat�orios. Cada tipo �e araterizado por sua dis-tribui�~ao onjunta, da qual deorrem ertas propriedades que podem ser de interesse partiular paradeterminadas aplia�~oes. Seguindo o texto de Shlather (1999), detalharemos a seguir algumas dessaspropriedades que ser~ao �uteis para o nosso trabalho.
Definição 14 (Campo aleatório estacionário). Um ampo aleat�orio Z �e estaion�ario se E(Z(x))�e onstante para todo x 2 R

d e se a fun�~ao de ovariânia �e invariante quanto �a opera�~ao detransla�~ao, isto �e, se Cov(x;y) = Cov(x+ t;y+ t), para todo x;y; t 2 R
d

Definição 15 (Campo aleatório isotrópico). Um ampo aleat�orio Z �e hamado isotr�opio setanto a esperan�a quanto a fun�~ao de ovariânia s~ao invariantes quanto �a opera�~ao de rota�~ao,ou seja E(Z(Ax)) = E(Z(x)) para qualquer x 2 R
d e qualquer matriz de rota�~ao A;Cov(Ax;Ay) = Cov(x;y) para qualquer x;y 2 R

d e qualquer matriz de rota�~ao A:Para desrever o fenômeno ilumina�~ao, usamos neste trabalho um ampo aleat�orio gaussiano esta-ion�ario e isotr�opio om fun�~ao de ovariânia exp(�kx�yks), onde s > 0 representa o parâmetro esalaque arateriza este modelo, e est�a relaionado om a granularidade do proesso.
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2.4.2 Processos pontuaisProessos pontuais s~ao modelos esto�astios que desrevem a loaliza�~ao de pontos no espa�o. Largamenteestudados no âmbito da Teoria das Probabilidades, os proessos pontuais s~ao uma poderosa ferramentaestat��stia para modelar e analisar dados distribu��dos espaialmente, despertando interesse em diversas�areas omo eologia vegetal, orestas e silviultura, iênia dos materiais, geogra�a, sismologia, astrono-mia, epidemiologia, entre outras. Dentre as in�umeras referênias sobre proessos pontuais, sugerimos otrabalho de Baddeley (2006).Um exelente reurso para explorar e apliar proesso pontuais �e o paote spatstat (Baddeley &Turner, 2005) dispon��vel para a plataforma R.Antes de disutirmos os tipos de proessos pontuais, desreveremos brevemente um proesso de grandeimportânia, denominado proesso de Poisson, que serve de base para onstruir outros proessos es-to�astios.O proesso Poisson �e um proesso esto�astio usado para modelar a oorrênia de eventos aleat�oriosno tempo. Este proesso pode ser usado para desrever uma grande variedade de fenômenos omo, porexemplo, o instante de hegada dos lientes em um bano, o tempo em que substânias radioativas emitempart��ulas, e a falha em dispositivos eletrônios. �E atribu��da a este proesso a arater��stia da ompletaaleatoriedade.Consideremos que estamos observando a hegada de lientes em um bano, a partir de tempo t= 0.Denotando Ekt;�t omo \k eventos oorrem no intervalo (t; t+�t℄", o proesso de Poisson pode seronstru��do a partir das seguintes hip�oteses:H1) Pr(Ekt;t+�t) = Pr(Ek0;�t) para todo k, t e �t.H2) Pr(Ek1t1;�t1 \Ek2t2;�t2) = Pr(Ek1t1;�t1)Pr(Ek2t2;�t2) se (t1;�t1℄\ (t2;�t2℄ = ;.H3) limt!0(Pr(E2 ou mais0;t )=Pr(Epelo menos 10;t )) = 0.Com essas hip�oteses, e denotando � = � logPr(E00;1), temos que Pr(E00;1) = expf��g para t = 1, ePr(E00;t) = expf��tg para todo t > 0.Generalizando estes resultados podemos de�nir a distribui�~ao Poisson omoPr(Ek0;t) = (�t)kk! expf��tg: (2.2)O proesso Poisson �e araterizado pelo parâmetro �, e sua intensidade �, de�nida pela fun�~ao�(t) = �t, representa o n�umero esperado de eventos por unidade de tempo.Considerando T1;T2;T3; : : : o tempo da primeira hegada, o tempo da segunda hegada depois daprimeira hegada, o tempo da tereira hegada depois da segunda hegada, e assim suessivamente, �eposs��vel veri�ar que Pr(Tn � t) = 1� expf��tg (2.3)para todo n� 1 e t > 0.Desta maneira, o proesso Poisson pode ser de�nido em termos do n�umero de eventos ou em termosdo intervalo de tempo entre os eventos.Uma propriedade muito onveniente que resulta da de�ni�~ao do proesso Poisson onerne om aloaliza�~ao dos n eventos. Dado um n�umero n de pontos num intervalo [a;b℄, suas loaliza�~oes s~aoidentiamente e independentemente distribu��das seguindo uma distribui�~ao uniforme no intervalo [a;b℄.Esta propriedade �e bastante �util na onstru�~ao de proessos pontuais Poisson no R

2.Numa regi~ao E = [a;b℄� [a;b℄ do R
2, um proesso ser�a Poisson om intensidade � > 0 se o n�umeron de pontos dos onjuntos disjuntos A1;A2; � � � �E s~ao vari�aveis aleat�orias independentes, e se o n�umerode pontos n em qualquer destes onjuntos Ai segue uma distribui�~ao Poisson om m�edia de�nida por�(Ai) = ZAi�(u)du; (2.4)onde podemos interpretar �(u)du omo a probabilidade de preisamente um ponto ser observado numa�area in�nitesimalmente pequena loalizada em u e om �area du.A seguir desrevemos os prinipais tipos dos proessos pontuais, foando mais espei�amente naque-les que utilizaremos em nossas simula�~oes.
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Processos pontuais homogêneos com independênciaNestes proessos, o n�umero de eventos esperados, de�nido pela sua intensidade �, �e onsiderado onstantepor todo o proesso, isto �e, �(x) = � > 0 para todo x 2 R

d.Nas de�ni�~oes a seguir, onsidere os proessos pontuais omo sendo de�nidos na regi~aoE= [a;b℄� [a;b℄de R
2.

Definição 16 (Processo pontual Binomial). Um n�umero �xo de pontos n � 1 �e dito obedeerum proesso pontual Binomial se as oordenados destes pontos em E s~ao resultados de vari�aveisaleat�orias independentes e identiamente distribu��das seguindo uma distribui�~ao uniforme em [a;b℄.Considerando que o n�umero n de pontos seja de�nido omo o resultado de uma vari�avel aleat�oriadisreta N om m�edia �(E) de�nida onforme a equa�~ao (2.4), podemos de�nir o proesso pontualPoisson da seguinte forma:
Definição 17 (Processo pontual Poisson). Primeiramente, observa-se n, o resultado da vari�avelaleat�oria disreta N que segue a distribui�~ao Poisson apresentada na equa�~ao (2.3) om intensi-dade � = �t (podemos supor t = 1 por simpliidade). Em seguida, posiiona-se os n pontos emE seguindo o proesso pontual Binomial de�nido anteriormente. Ent~ao obtem-se omo resultadouma oorrênia do proesso pontual Poisson homogêneo om intensidade � = �.Um de�ni�~ao para os proessos pontuais Poisson mais formal que a de�ni�~ao 17 poderia ser a seguinte.
Definição 18 (Processo pontual Poisson). Um proesso pontual Poisson om intensidade � > 0,para t > 0 e � > 0, �e uma ole�~ao P1;P2; : : : de pontos loalizados num onjunto ompato E � R

p,p � 1, tal que o n�umero de pontos em qualquer onjunto A � E, denotado omo N(A), tem asseguintes propriedades:1. N(A) segue uma distribui�~ao Poisson om m�edia �(A), de�nida na equa�~ao (2.4) tal que �(u)�e onstante para todos os u 2 A, e2. as vari�aveis aleat�orias N(A1);N(A2); : : : s~ao oletivamente independentes se os onjuntosA1;A2; : : : s~ao disjuntos, isto �e, \i�1Ai = ;.Esta vers~ao mais formal do proesso pontual de Poisson ser�a �util para a de�ni�~ao do proesso pontualde Poisson n~ao homogêneo (de�ni�~ao 19).Um proesso pontual Binomial �e um proesso pontual Poisson ondiionado ao n�umero de pontos n.Na �gura 2.1 apresentamos três resultados de um proesso pontual Poisson om intensidade � = 50.Para onstruir estes eventos, primeiramente observou-se três resultados, n1 = 37, n2 = 66 e n3 = 47, davari�avel aleat�oria disreta N : 
! N que segue uma distribui�~ao Poisson om m�edia (intensidade) 50.Em seguida, para n1, n2 e n3, foi obtido o proesso pontual Binomial ilustrado nas �guras 2.1(a), 2.1(b)e 2.1(), respetivamente.

(a) n1 = 37 (b) n2 = 66 () n3 = 47Figura 2.1: Três proessos pontuais Poisson om � = 50



2.4. PROCESSOS ESTOC�ASTICOS 13Um das propriedades b�asias apresentadas pela de�ni�~ao 18, �e que a probabilidade de se observar npontos nos onjunto A1;A2 �E �e a mesma aso suas �areas sejam iguais, n~ao importando as suas relativasloaliza�~oes em E.
Processos pontuais não-homogêneos e/ou dependentesNos proessos pontuais n~ao-homogêneos, a intensidade � pode variar onforme a �area em que o proessoest�a sendo onstru��do. Com base nesta generaliza�~ao, os proessos pontuais homogêneos s~ao um asoespeial dos proessos pontuais n~ao-homogêneos onde a intensidade �e onstante e de�nida por � = �.Por meio dos proessos pontuais n~ao-homogêneos podemos onsiderar asos onde a probabilidade dese observar n pontos varie de aordo om as regi~oes de E, podendo ertas �areas serem mais ou menosdensas.Podemos onstruir um proesso pontual n~ao-homogêneos de�nindo sua intensidade omo uma fun�~ao� : E! R+, tal que RA � <1 para qualquer onjunto A�E.Seguindo essa nova abordagem, apresentamos a de�ni�~ao de dois proesso pontuais n~ao-homogêneosde interesse para este trabalho: o proesso pontual Poisson n~ao homogêneo e o proesso pontual SimpleSequential Inhibition. O primeiro ser�a utilizado para desrever uma distribui�~ao de sensores om agrupa-mento, enquanto o segundo �e empregado para desrever sensores espaialmente esparsos (ver se�~ao 3.3.3,p�agina 18).
Definição 19 (Processo pontual Poisson não-homogêneo). Um proesso pontual Poisson n~ao-homogêneo ou de intensidade n~ao onstante �e uma ole�~ao P1;P2; : : : de pontos loalizados numonjunto ompato E�R

p, p� 1, tal que o n�umero de pontos em qualquer onjunto A�E, denotadoomo N(A), tem as seguintes propriedades:1. N(A) segue uma distribui�~ao Poisson om m�edia �(A), de�nida na equa�~ao 2.4 tal que ovalor �(u) para ada u 2 A varia de aordo om a fun�~ao intensidade � : E! R+, e2. as vari�aveis aleat�orias N(A1);N(A2); : : : s~ao oletivamente independentes se os onjuntosA1;A2; : : : s~ao disjuntos, isto �e, \i�1Ai = ;.Considere, por exemplo, a fun�~ao de intensidade �(x;y) = 1000e��x. A �gura 2.2 mostra oorrêniasde três desses proessos para diferentes valores do parâmetro �. Com essa fun�~ao de intensidade e paravalores positivos do parâmetro, haver�a uma tendênia �a onentra�~ao de pontos perto de valores de xpr�oximos de zero.

(a) �= 1 (b) �= 10 () �= 50Figura 2.2: Proessos de Poisson n~ao homogêneos
Definição 20 (Matérn’s Simple Sequential Inhibition – SSI). Este proesso �e de�nido om umproedimento iterativo que, seguindo uma distribui�~ao uniforme om parâmetro n, tenta oloarseq�uenialmente n pontos sobre a regi~ao E, observando a regra de exlus~ao estabeleida om baseno parâmetro de exlus~ao r. A partir do primeiro ponto, enquanto (i) os n� 1 pontos restantesn~ao estiverem posiionados ou (ii) o n�umero de tentativas n~ao atingir o limite de itera�~oes Testabeleido, posiionar um novo ponto seguindo a distribui�~ao uniforme; se a distânia do novoponto para qualquer ponto j�a posiionado for menor que r ent~ao este novo ponto ser�a rejeitado eo proesso ontinua gerando um pr�oximo ponto andidato.



2.4. PROCESSOS ESTOC�ASTICOS 14A �gura 2.3 mostra três oorrênias de proessos SSI om n=50 e valores resentes para o parâmetrode exlus~ao r.

(a) r = 0:01 (b) r = 0:05 () r = 0:10Figura 2.3: SSI om n= 50Neste ap��tulo apresentamos as ferramentas que ser~ao empregadas no resto do trabalho. Em partiular,de�nimos aqueles aspetos das redes de sensores sem �os que ser~ao analisados nesta disserta�~ao, bemomos elementos esto�astios (os ampos gaussianos e os proessos pontuais) que ser~ao empregados nametodologia proposta. No pr�oximo ap��tulo apresentamos detalhadamente a metodologia de estudoproposta neste trabalho.



Caṕıtulo 3

Metodologia

3.1 MotivaçãoNos �ultimos inq�uenta anos, ientistas e pesquisadores vêm empreendendo estudos na tentativa de de�nirt�enias e�ientes de aesso e explora�~ao dos biomas orestais, rios em biodiversidade e largamenteinexplorados.Assim omo a Astron�autia se preoupa om o estudo do sistema solar e das gal�axias, a Hidron�autiaom o estudo das profundezas dos oeanos atrav�es de seus submers��veis, a Dendron�autia, do gregodendron (�arvore) e n�autia (navega�~ao), se preoupa em propoionar aos homens e seus instrumentosa explora�~ao dos biomas orestais. Os espeialistas identi�am esses biomas omo detentores de milh~oesde esp�eies de vida ainda desonheidas (Dendronautis, 2007). Como exemplo destes biomas, temos asorestas tropiais de nosso ontinente.Embora diversas t�enias de explora�~ao do dossel das orestas tenham sido desenvolvidas, ada umadelas apresenta importantes limita�~oes. T�enias de esaladas das �arvores utilizando ordas requeremdos pesquisadores grandes esfor�os e habilidades. Estruturas �xas omo plataformas e passarelas, emboraexijam menores esfor�os, se limitam pela falta de mobilidade, �ando restritas a loaliza�~oes predetermi-nadas. Os guindastes, que onferem maior mobilidade, embora relativamente aros, talvez sejam a melhort�enia utilizada para pesquisar uma regi~ao irular de oresta, abrangendo um raio m�aximo de oberturade inq�uenta metros. Bal~oes dirig��veis n~ao se limitam quanto a mobilidade e extens~ao, no entanto s~aosens��veis �as ondi�~oes lim�atias omo, por exemplo, os ventos e, omo onseq�uênia disto, a prinipaldesvantagem desta t�enia �e a limita�~ao da dura�~ao dos vôos di�arios, atualmente n~ao ultrapassando duashoras. Outro importante desa�o na utiliza�~ao dos dirig��veis �e a ondi�~ao de vôo est�avel e a neessidadede ser o mais silenioso poss��vel durante o proesso de oleta.Consideremos a situa�~ao de preisar estimar a ilumina�~ao que hega em erta altura de uma oresta.Diversos trabalhos abordam a neessidade de se fazer esse tipo de estima�~ao para, om ela, inferir aspetosde interesse da dinâmia de orestas (Jennings et al., 1999; Engelbreht & Herz, 2001).Fae �as limita�~oes das t�enias atuais de explora�~ao do dossel das oresta apontadas aima, e moti-vados pelo potenial tenol�ogio, pela eonomia de reursos e pela viabilidade de exeu�~ao, deidimosrealizar estudos que mostrem a viabilidade de fazer essa medi�~ao om redes de sensores sem �os.Cada sensor �e apaz de medir a intensidade luminosa instantânea, de fazer algum proessamentosimples e de se omuniar om outros sensores. Alguns desses sensores s~ao eleitos para realizar umaredu�~ao de informa�~oes, e para envi�a-las �a esta�~ao base.Os prinipais fatores que devem ser analisados no projeto de uma rede de sensores sem �os para oprop�osito aima desrito s~ao:1. o n�umero de sensores a ser distribu��do na �area de interesse,2. a distribui�~ao espaial dos sensores, que pode ser regular, repulsiva, atrativa ou indiferente (de�nidana Se�~ao 2.4.2),3. a granularidade ou esala da ilumina�~ao (ver a Se�~ao 2.4.1),4. o protoolo a ser utilizado para lusteriza�~ao dos dados (ver Se�~ao 3.3.6)A agrega�~ao dos dados �e onsiderada �xa, e dada pela m�edia dos valores observados em ada luster.S~ao avaliadas dois tipos de fun�~oes arater��stias para os sensores: a m�edia sobre a �area de�nida pela15



3.2. PROPOSTA 16�elula de Voronoi assoiada a ada sensor ou a m�edia sobre a �area irular de raio �xo de�nida pela fun�~aode resposta radial de ada sensor (ver Se�~ao 3.3.5). O tamanho da regi~ao sob an�alise (ver Se�~ao 3.3.1) �eonsiderado �xo. A medida de ompara�~ao �e o erro de reonstru�~ao do fenômeno de interesse.
3.2 PropostaA Figura 3.1 ilustra os três n��veis oneituais a serem empregados neste trabalho.

- -Implementa�~ao Exeu�~aoModelos Figura 3.1: N��veis oneituais do trabalhoCom a �nalidade de propor abordagens de observa�~ao do fenômeno que levem a bons resultados,propomos a onstru�~ao de modelos. Assim sendo, o primeiro passo da metodologia onsiste em proporabstra�~oes, isto �e, hip�oteses que, por serem simpli�a�~oes, redundam em modelos trat�aveis, para desreverada elemento importante do fenômeno de interesse.Os elementos identi�ados omo importantes para desrever o fenômeno de interesse s~ao os seguintes:1. a �area sob monitora�~ao, isto �e, a por�~ao de oresta,2. o fenômeno que est�a sendo observado, isto �e, a ilumina�~ao inidente no solo,3. a distribui�~ao espaial dos sensores,4. os sensores e suas arater��stias de monitoramento,5. a amostragem,6. dois diferentes proololos de lusteriza�~ao entre os sensores,7. a agrega�~ao de dados,8. o proesso de reonstru�~ao.Cada um destes elementos �e detalhado na Se�~ao 3.3, e todos eles omp~oem o que denominaremos gene-riamente \Modelo" (ver Figura 3.2).
AmostragemClusteriza�~aoAgrega�~ao

�AreaFenômenoSensores
Reonstru�~ao

Distribui�~ao dos Sensores
Figura 3.2: ModeloDada a omplexidade do Modelo, as ferramentas anal��tias e os tempos dispon��veis, a extra�~ao deinforma�~oes n~ao �e abordada do ponto de vista anal��tio. Gra�as �a natureza essenialmente esto�astia do



3.3. MODELOS 17Modelo formulado, �e poss��vel extrair informa�~oes dele utilizando experiênias Monte Carlo. Os detalhesda onstru�~ao das experiênias Monte Carlo s~ao forneidos na Se�~ao 3.5.Uma vez desritas as omponentes fundamentais do modelo, segue a esolha das plataformas ompu-taionais a serem empregadas, bem omo as nossas onsidera�~oes de implemanta�~ao do modelo gen�erio.Neste trabalho s~ao utilizados a plataforma R (R Development Core Team, 2006), a linguagem de pro-grama�~ao C e um ambiente de proessamento distribu��do formado por um luster de omputadores. Osdetalhes das deis~oes de implementa�~ao e das plataformas adotadas, denotados generiamente \Imple-menta�~ao" na Figura 3.1, s~ao forneidos na Se�~ao 3.6.O software assim desenvolvido �e, �nalmente, exeutado. Dessa exeu�~ao surgem os resultados que,analisados, forneem bases para tirar as onlus~oes desejadas. Essa �e a \Exeu�~ao" da Figura 3.1, que �edetalhada na Se�~ao 3.6.2.
3.3 ModelosNa �gura 3.2 ilustramos o nosso modelo gen�erio omo sendo omposto por oito abstra�~oes.Cada uma destas abstra�~oes modela um dos elementos propostos e juntas omp~oem o nosso modelode simula�~ao.Uma vez que s~ao independentes uma das outras, ada uma das abstra�~oes pode, aso seja desej�avel,ser remodelada de forma a obrir diferentes aspetos por n�os n~ao abordados. Esta exibilidade do modelo�e exempli�ada na Se�~ao 3.4.A seguir apresentamos ada uma dessas simpli�a�~oes.
3.3.1 Região monitoradaConsideramos nos experimentos que os sensores est~ao espaialmente distribu��dos sobre o solo de umaregi~ao de oresta om �area plana de 100m�100m (dez mil metros quadrados). A �gura 3.3 representauma ilustra�~ao para o modelo da oresta. Por motivo de simpli�a�~ao n~ao foram onsiderados aspetosomo relevo ou quaisquer objetos que representem obst�aulos que venham a limitar a �area de perep�~aodos sensores e o raio de omunia�~ao entre estes. Ou seja, uma vez distribu��dos, ada sensor est�a aptoao monitoramento e �a omunia�~ao. Desta forma, apenas as arater��stias t�enias do fotossensor e dor�adio de transmiss~ao/reep�~ao s~ao onsideradas omo os fatores determinantes das �areas de perep�~ao eomunia�~ao dos sensores.

Figura 3.3: Floresta monitorada
3.3.2 Fenômeno em observaçãoUtilizando ampos gaussianos apresentados na Se�~ao 2.4.1, modelamos o fenômeno ou proesso naturalobservado pela rede de sensores omo sendo a ilumina�~ao inidente no solo da oresta, num dado instante,deorrente dos raios solares �ltrados pelas opas das �arvores. Os dados gerados a partir do modelo s~aoregistrados numa matriz de 10000 pixels (100�100), de�nida omo a amostra f . Os valores dos pixelsvariam de aordo om a intensidade de ilumina�~ao inidente. A orrela�~ao entre os valores de f est�arelaionada om a densidade da folhagem das �arvores. Desta forma, atrav�es do emprego dos ampos



3.3. MODELOS 18gaussianos, assumindo a fun�~ao de ovariânia exp(�xxxs);s > 0, e variando o parâmetro esala s quearateriza este modelo, podemos obter diferentes granularidades de ilumina�~ao.A �gura 3.4 ilustra exemplos dos quatro tipos de granularidades obtidas para a ilumina�~ao inidenteno solo da oresta ao variarmos o parâmetro esala nos valores 5, 10, 15 e 20.

(a) Esala (s= 5) (b) Esala (s= 10)

() Esala (s= 15) (d) Esala (s= 20)Figura 3.4: Fenômeno ilumina�~aoAs oorrênias do ampo gaussiano s~ao geradas pela plataforma R, que opera om dados em preis~aodupla e, portanto, ada observa�~ao gerada emprega uma palavra de oito bytes. Esses dados s~ao entradapara outros algoritmos que utilizam dados em preis~ao simples e, om isso, o resto do proessamento �efeito sobre palavras de quatro bytes.Embora neste trabalho onsideremos apenas ampos gaussianos, a proposta pode ser extendida natu-ralmente para outros modelos ont��nuos e, mais geralmente, para outros tipos de dados. Outros modelosont��nuos podem desrever dados om assimetria, omo �e o aso das ditribui�~oes gama e G (ver Bustoset al., 2001). Outros tipos de dados a serem onsiderados s~ao os disretos, que forneem modelos natu-rais para proessos que envolvem ontagem de eventos. A metodologia aqui proposta pode, ainda, serapliada a dados multivariados mistos, isto �e, para aquelas situa�~oes que envolvem v�arias medidas tantoont��nuas quanto disretas.
3.3.3 Distribuição dos sensoresA distribui�~ao espaial dos sensores na regi~ao monitorada �e desrita neste trabalho utilizando-se modelosesto�astios do tipo proessos pontuais, apresentados na Se�~ao 2.4.2. Para tal �m, propomos um proessopontual C(n;a) que desreve a loaliza�~ao espaial de n pontos atrav�es de um �unio parâmetro real, a,apaz de desrever as situa�~oes de interesse para o nosso estudo.Mapeando a regi~ao sob monitora�~ao, de�nimos uma regi~ao E = [0;100℄2 sobre a qual iremos ontruirnosso proesso pontual. Al�em disto, estabeleemos a intensidade � dos proessos Poisson om sendo� = 1.Nosso proesso pontual C �e onstru��do atrav�es da omposi�~ao de três outros proessos pontuaisderivados do proesso Poisson. Tais proessos pontuais s~ao:



3.3. MODELOS 191. B(n;E), proesso pontual Binomial de�nido na regi~ao E (ver de�ni�~ao 16, na p�agina 12);2. M = (n;p;E), proesso pontual Mat�ern's SSI om parâmetro de exlus~ao r = 5�5p (de�ni�~ao 20,na p�agina 13);3. S(n;a;�;E;E0), proesso pontual omposto por dois proessos Poisson, um apliado om intensi-dade a� sobre uma �area alvo E0 �E, e outro om intensidade � apliado sobre a �area E nE0;Omitindo, por simpli�a�~ao, os parâmetros �, E e E0, de�nimos o nosso proesso pontual C(n;a) daseguinte forma C(n;a) =8<: M(n;ea) if a < 0B(n) if 0� a� 1S(n;a) if a > 1: (3.1)Manipulando os parâmetros (n e a) desse modelo observamos varia�~oes no omportamento da dis-tribui�~ao. Para o monitoramento de orestas, estamos interessados basiamente nas seguintes varia�~oesquanto a distribui�~ao dos sensores: proessos atrativo (a > 1), independente (a 2 [0;1℄), repulsivo (a < 0)e regular (a=�1, denotando a repulsividade m�axima entre os n pontos).Uma vez que tenham sido distribu��dos os sensores, o sensor Si est�a loalizado em (xi;yi) 2 [0;100℄2.O proesso regular �e utilizado para modelar a distribui�~ao totalmente ontrolada e equidistante dossensores, omo se tivessem sido posiionados sobre as interse�~oes de uma malha. A �gura 3.5 ilustrauma distribui�~ao regular de em sensores na regi~ao da oresta monitorada.

(a) Floresta (b) Proesso regularFigura 3.5: Distribui�~ao - proesso regularO proesso repulsivo �e utilizado para modelar a distribui�~ao dos sensores sob ondi�~oes de ontroleinompleto, omo por exemplo ao lan�armos gradativamente os sensores a partir de um heli�opterosobrevoando a �area num plano de vôo de altura onstante. Quanto mais pr�oximo do dossel da orestamaior esse ontrole na distribui�~ao dos sensores. Na �gura 3.6 ilustramos a distribui�~ao dos sensores emum plano de vôo bem pr�oximo do dossel da oresta.
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Altitude

xy (a) Plano de vôo do heli�optero (b) Proesso repulsivoFigura 3.6: Distribui�~ao - proesso repulsivoO ontrole na distribui�~ao ir�a diminuir �a medida que a altitude do plano de vôo aumentar. Na�gura 3.7 vemos um proesso repulsivo om uma maior perda de ontrole na distribui�~ao dos sensores.Perebemos na �gura 3.6(b) um maior espalhamento dos sensores ao ompar�a-la om a �gura 3.7(b).Altitude
xy (a) Plano de vôo do heli�optero (b) Proesso repulsivoFigura 3.7: Distribui�~ao - proesso repulsivoUtilizamos o modelo atrativo ao modelar, por exemplo, a distribui�~ao dos sensores resultante dolan�amento mai�o dos sensores a partir de um avi~ao ruzando a �area num plano de vôo de alturaonstante. Quanto maior a proximidade entre o plano de vôo e o dossel da oresta, maior a arater��stiaatrativa do proesso, resultando numa maior onentra�~ao dos sensores numa erta parte da �area. Na�gura 3.8 ilustramos a distribui�~ao dos sensores lan�ados, num dado instante, a partir de um avi~aoruzando a oresta em plano de vôo bem pr�oximo ao seu dossel om o objetivo de distribuir o m�aximode sensores numa �area alvo, neste aso o anto inferior esquerdo.
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Altitude

xy (a) Plano de vôo do avi~ao (b) Proesso atrativoFigura 3.8: Distribui�~ao - proesso atrativoDa mesma forma que o proesso repulsivo, no modelo atrativo o ontrole na distribui�~ao ir�a diminuir�a medida que a altitude do plano de vôo aumentar. Ao ilustrarmos na �gura 3.9 uma distribui�~ao emplano de vôo mais elevado, perebemos um menor ontrole na distribui�~ao dos sensores.Altitude
xy (a) Plano de vôo do avi~ao (b) Proesso atrativoFigura 3.9: Distribui�~ao - proesso atrativoPela �gura 3.9(b) onstatamos uma menor densidade na distribui�~ao dos sensores na �area alvoonsiderada na regi~ao da oresta, quando omparada om a �gura 3.8(b).O proesso independente modela a distribui�~ao em odi�~oes de aleatoridade total da loaliza�~ao omo,por exemplo, o que oorre ao lan�armos os sensores de um heli�otero ou mesmo de um avi~ao a partir de umplano de vôo muito distante do dossel da oresta. A partir de erta altitude n~ao mais haver�a ontrole nadistribui�~ao dos sensores, n~ao mais oorrendo os omportamentos repulvivos ou atrativos omo ilustradosanteriormente. Esta ondi�~ao de aleatoridade ou independênia na distribui�~ao dos sensores �e ilustradana �gura 3.10.
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Altitude

y x(a) Plano de vôo (b) Proesso independenteFigura 3.10: Distribui�~ao - proesso independente
3.3.4 SensoresPropomos neste trabalho duas abstra�~oes para modelar os dois tipos de sensores utilizados nas simula�~oes.Esses tipos de sensores diferem exlusivamente quanto �a �area de perep�~ao e quanto �a �area de omu-nia�~ao.Independentemente do tipo de modelo e onforme a distribui�~ao dos sensores de�nida na Se�~ao 3.3.3,o sensor Si est�a loalizado em (xi;yi) 2 [0;100℄2.Na primeira abstra�~ao, �a qual sempre nos referiremos omo tipo1, as arater��stias de perep�~ao ede omunia�~ao dos sensores s~ao de�nidas om base nas �elulas e diagrama de Voronoi induzidos pelaloaliza�~ao dos sensores. Na �gura 3.11(a) ilustramos o diagrama de Voronoi onstru��do a partir dadistribui�~ao de seis sensores: S1; : : : ;S6. Cada �elula de Voronoi representa a �area de perep�~ao Ai dosensor Si. Muito embora esta abstra�~ao de�na apenas um tipo de sensor, as dimens~oes da �area deperep�~ao de ada sensor variam de aordo om as dimens~oes da sua �elula de Voronoi.Desta forma, nesta abstra�~ao a fun�~ao arater��stia do sensor Si �e de�nida por uma fun�~ao indiadora�i : R2! R+ tal que �i(x;y) = 1Vi(x;y) (3.2)onde Vi �e a �elula de Voronoi assoiada ao sensor Si, e 1A(x) �e a fun�~ao indiadora do onjunto A, isto�e, 1A(x) = 1 se x 2 A, e 1A(x) = 0 aso ontr�ario. Desta maneira, a equa�~ao (3.2) modela um sensorque possui a mesma sensibilidade em toda a sua �area de obertura, e para o qual a �area de obertura�e a regi~ao do espa�o mais pr�oxima dele do que de qualquer outro sensor. Neste aso, portanto, n~ao h�apossibilidade de sobreposi�~ao de �areas de obertura nem de regi~oes do espa�~ao n~ao obertas por algumsensor.A omunia�~ao direta entre sensores �e poss��vel om base na rela�~ao de vizinhan�a entre as �elulas deVoronoi, de modo que dois sensores s~ao vizinhos sempre que suas �elulas ompartilhem de pelo menosum v�ertie. A �gura 3.12(a) ilustra a id�eia de que o sensor S1 pode se omuniar diretamente om ossensores S2 e S4 uma vez que ele mant�em om estes uma rela�~ao de vizinhan�a. Assim sendo, nestaprimeira abstra�~ao, h�a sempre onetividade entre quaisquer par de sensores atrav�es de algum n�umerode sensores intermedi�arios.Na segunda abstra�~ao, a �area de perep�~ao de ada sensor �e araterizada pela fun�~ao de respostaradial do seu fotossensor, de�nida omo a fun�~ao indiadora de uma �area irular em volta do sensor.Assim, assumindo um �unio modelo de fotossensor e omo onseq�uênia uma �unia fun�~ao de respostaradial, modelamos as �areas de perep�~ao Ai do sensor Si omo sendo disos de �areas iguais de�nidos pelomesmo raio rp de perep�~ao.A fun�~ao arater��stia do sensor Si nesta abstra�~ao �e de�nida por uma fun�~ao �i :R2!R+ onformea seguinte equa�~ao: �i(x;y) =(1 se p(xi�x)2+(yi�y)2 � rp;0 aso ontr�ario. (3.3)



3.3. MODELOS 23A equa�~ao (3.3) modela a situa�~ao de um sensor que possui a mesma sensibilidade em toda a sua �area deobertura, e para o qual a �area de obertura �e um ��rulo de raio rp entrado no sensor. Neste aso, maisrealista do que o desrito pela equa�~ao (3.2), h�a possibilidade de sobreposi�~ao de �areas de obertura e deexistirem regi~oes do espa�o n~ao obertas.Considerando um mesmo modelo de hardware de omunia�~ao para este tipo de sensores, assumi-mos suas �areas de omunia�~ao omo sendo irulares e de dimens~oes de�nidas pelo raio do r�adio detransmiss~ao/reep�~ao r. Dependendo do valor deste raio e da distribui�~ao espaial dos sensores, poder�ahaver sensores ou grupos de sensores impossibilitados de se omuniarem om os demais. Assim sendo,diferentemente da primeira abstra�~ao, n~ao �e garantida a onetividade do grafo na segunda abstra�~ao.Na �gura 3.11(b) ilustramos os mesmos seis sensores e suas �areas de perep�~ao para a segunda abs-tra�~ao. A omunia�~ao entre dois sensores �e poss��vel sempre que um estiver no raio de a�~ao do r�adio detransmiss~ao/reep�~ao do outro. Ilustramos na �gura 3.12(b) a possibilidade de omunia�~ao direta entreo sensor S1 e os outros presentes em seu raio de omunia�~ao, neste aso os sensores S2 e S4. Ao nosreferirmos a este modelo de sensores usaremos o termo tipo2.Ressaltamos que nuna temos numa mesma simula�~ao sensores dos dois tipos, ou seja, ou estamostratando om sensores tipo1 ou om sensores tipo2.S4S2S1
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(b) Raio de omunia�~aoFigura 3.12: �Area de omunia�~ao - Rela�~ao de vizinhan�aAo esolhermos uma destas duas abstra�~oes estamos de�nindo sob que ondi�~oes as simula�~oes est~aosendo realizadas quanto �a amostragem e lusteriza�~ao. Assim, utilizamos os dois modelos de sensoresobjetivando avaliar a qualidade do proesso de reonstra�~ao em duas situa�~oes paralelas e de interesse,desritas a seguir.
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3.3.4.1 Situação 1: células de Voronoi como área de percepçãoNum primeiro momento, as simula�~oes s~ao realizadas utilizando-se os sensores tipo1 nos moldes do estudoapresentado em Frery et al. (2008) onsiderando uma obertura total da �area sendo monitorada, al�em dedesonsiderar sobreposi�~oes entre �areas de perep�~ao de sensores vizinhos. Para isto, uma vez distribu��dosos sensores por um proesso pontual, onstru��mos um diagrama de Voronoi om base nas oordenadasdos sensores. Utilizando esse diagrama, estamos partiionando por ompleto a �area de interesse emtantas �elulas quanto o n�umero de sensores. Objetivamos om esta primeira etapa, ao desonsiderarmosos aspetos relaionados �a sobreposi�~ao e falta de obertura, mostrar o impato dos três fatores naqualidade de reonstru�~ao dos dados: a granularidade do proesso sob estudo, a distribui�~ao espaial dossensores e o protoolo de lusteriza�~ao e agrega�~ao de dados. Sempre que desejarmos nos referir a estetipo de simula�~ao usaremos o termo situa�~ao1.
3.3.4.2 Situação 2: resposta radial como área de percepçãoNum segundo momento, onsiderando alguns aspetos e limita�~oes inerentes �as redes de sensores e teno-logias relaionadas, proedemos om novas simula�~oes busando uma maior aproxima�~ao om a realidade.Primeiramente, passamos a assumir o modelo de sensor tipo2, uja �area de perep�~ao �e araterizadapela fun�~ao de resposta radial do seu fotossensor, sendo ent~ao irular. Como onseq�uênia desta novade�ni�~ao, surgem três novos ingredientes a serem onsiderados: (i) a possibilidade de �areas sem ober-tura pela rede de sensores, (ii) a possibilidade de sobreposi�~ao entre as �areas de perep�~ao de sensoresespaialmente pr�oximos, e (iii) a possibilidade de um ou mais sensores �arem isolados do resto, ou seja,sem omunia�~ao om os demais. A inlus~ao destes aspetos representa um impato direto na avalia�~aoda qualidade do proesso de reonstru�~ao, sendo neess�ario levarmos em onta ada uma de suas peuli-aridades. Como anteriormente, utilizaremos o termo situa�~ao2 sempre que nos referirmos a este tipo desimula�~ao.Na subse�~oes 3.3.5 e 3.3.6 detalhamos nossas modelagens para os proessos de amostragem e delusteriza�~ao respetivamente, utilizando ambas as situa�~oes.
3.3.5 AmostragemUma vez que tenham sido gerados os dados de ilumina�~ao f sobre a regi~ao de oresta a partir do nossomodelo \Fenômeno" de�nido na Se�~ao 3.3.2, bem omo distribu��dos os n sensores por um proesso pontualC(n;a) anteriormente desrito na abstra�~ao \Distribui�~ao dos sensores" (ver Se�~ao 3.3.3), dar-se-�a in��ioao proesso individual de amostragem dos sensores.Para qualquer tipo de sensor modelado neste trabalho (ver Se�~ao 3.3.4), a amostragem de f pelosensor Si �e ompletamente espei�ada pela fun�~ao arater��stia �i desse sensor e assume a forma geral	1Si = Z f�i: (3.4)A �gura 3.13(a) ilustra o mapeamento do diagrama de Voronoi representando as �areas de perep�~aode seis sensores tipo1 sobre a matriz de 10000 pixels (100� 100) representando os 10000 valores ouobserva�~oes da amostra f de ilumina�~ao sobre a regi~ao monitorada.Na �gura 3.13(b) ilustramos o mapeamento das �areas de perep�~ao de seis sensores tipo2 sobre amesma matriz da dados.
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S3(b) Sensor tipo2Figura 3.13: Ilumina�~ao e �area de perep�~aoA seguir detalhamos o proesso de amostragem para ada uma das duas situa�~oes de�nidas na Se�~ao3.3.4.
3.3.5.1 Amostragem - situação1Na situa�~ao1, onforme sua de�ni�~ao, o proesso de amostragem �e realizado por sensores tipo1. A �areade perep�~ao Ai de um sensor Si deste tipo �e de�nida omo a �area de �elula de Voronoi a ele assoiada.Neste situa�~ao, a obertura da �area monitorada �e total e n~ao h�a sobreposi�~ao de �areas de perep�~ao.Cada uma das 10000 observa�~oes ou pixels da matriz representativa de f �e mapeada para uma das�elulas de Voronoi assoiada a um dos sensor Si sendo omputada para o �alulo da amostragem 	1Sideste sensor.A �gura 3.14 ilustra a amostragem 	1 de f pela rede de seis sensores do tipo1. Cada sensor sumarizaem um �unio valor os dados de ilumina�~ao por ele perebidos. Nesta e nas pr�oximas �guras, o valorresultante da amostragem realizada por ada sensor �e simbolizado omo um ponto olorido.S4S2
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Figura 3.14: Amostragem 	1 - C�elulas de Voronoi

3.3.5.2 Amostragem - situação2Nesta segunda situa�~ao, pelo fato dos sensores tipo2 apresentarem �areas de perep�~ao irulares de�nidaspela fun�~ao de resposta radial dos seus fotossensores, n~ao mais est�a garantida a obertura total da regi~aosob monitora�~ao nem a ausênia de sobreposi�~ao.Pela limita�~ao de obertura, nem todas as observa�~oes da matriz de f s~ao mapeadas para as �areasde perep�~ao dos sensores, n~ao sendo assim mensuradas. Pela oorrênia de sobreposi�~ao de �areas deperep�~ao de sensores vizinhos, algumas observa�~ao s~ao omputadas no �alulo de amostragem de maisde um sensor.Na �gura 3.15 ilustramos a amostragem 	1 dos dados de ilumini�~ao pela rede de seis sensores tipo2.Igualmente, ada sensor sumariza em um �unio valor os dados das observa�~oes de f por ele perebidas.
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Figura 3.15: Amostragem 	1 - Resposta radialAo ompararmos visualmente a amostragem entre as duas situa�~oes, onsiderando a sumariza�~aosegundo a equa�~ao (3.4) (p�agina 24) para as diferentes �areas de perep�~ao de�nidas pelas equa�~oes (3.2)e (3.3), perebemos que o ponto olorido simbolizando a amostragem do sensor S3 da �gura 3.15 apresenta-se numa or mais esura que o ponto olorido s��mbolo do valor amostrado pelo mesmo sensor na �gura3.14.
3.3.6 ClusterizaçãoEm nossas simula�~oes o proesso de lusteriza�~ao 	2 modela o agrupamento dos sensores em um n�umerodesej�avel de lusters.O proesso de lusteriza�~ao, ou agrupamento, pode ser formalizado a partir do onjunto de senso-res a ser agrupado fS1; : : : ;Sng, om n � 2, pela fun�~ao 	2 de�nida sobre os ��ndies 	2 : f1; : : : ;ng !fC1; : : : ;CNg, onde N �e o n�umero de lusters ou grupos e C1; : : : ;CN � f1; : : : ;ng formam uma parti�~aode elementos n~ao vazios, isto �e, valem as seguintes propriedades1. Ci 6= ; para todo 1� i�N ,2. Ci\Cj = ; toda vez que i 6= j,3. [Ni=1Ci = f1; : : : ;ng.Neste trabalho onsideramos a emprego dos dois diferentes protoolos de lusteriza�~ao LEACH (Hein-zelman et al., 2000) e SKATER (Assun�~ao et al., 2006). Expomos algumas onsidera�~oes de imple-menta�~ao nas Se�~oes 3.6.3.8 e 3.6.3.10, respetivamente.O protoolo LEACH agrupa os sensores nos lusters em duas etapas. Na primeira, ele elege ale-atoriamente dentre os sensores um luster head (CH) para ada luster. Em nossas simula�~oes, estaesolha aleat�oria respeita uma restri�~ao que de�ne qual a distânia m��nima entre os CH. Em seguidaele assoia ada um dos sensores restantes ao CH mais pr�oximo om base na informa�~ao de vizinhan�aespaial. Cumpridas estas etapas a lusteriza�~ao est�a onlu��da. Este protoolo assume que sensoresvizinhos amostram dados orrelaionados.No protoolo SKATER o CH n~ao desempenha um papel fundamental na esolha dos sensores membros.Usando tanto a informa�~ao de vizinhan�a espaial quanto os valores amostrados por ada sensor, esteprootolo de�ne os lusters om base na onstru�~ao e no partiionamento de uma �arvore de m��nimousto (AMC). Nesta �arvore, os n�os representam os sensores om seus valores de amostragem, as arestasas rela�~oes de vizinhan�a entre sensores e os pesos destas arestas as medidas de dissimilaridades entre osvalores amostrados pelos sensores vizinhos obtidas utilizando-se a distânia eulidiana. Este prootoloassegura que os membros de um luster amostram dados o mais orrelaionados poss��vel.A seguir detalhamos o proesso de lusteriza�~ao empregado na situa�~ao1 e na situa�~ao2.
3.3.6.1 Clusterização - situação1Nesta situa�~ao a rela�~ao de vizinhan�a entre os sensores utilizada para a forma�~ao dos lusters varia deaordo om o protoolo de lusteriza�~ao.



3.3. MODELOS 27No LEACH, um sensor qualquer �e onsiderado vizinho do CH mais pr�oximo e bem omo dos outrossensores assoiados a este CH.No SKATER, dois sensores s~ao vizinhos sempre que suas �elulas de Voronoi ompartilhem de ummesmo v�ertie.A �gura 3.16 ilustra a lusteriza�~ao 	2 pelo protoolo LEACH dos seis sensores tipo1 em três lusterspara a situa�~ao1. Ap�os ter esolhido aleatoriamente os sensores S1, S2 e S6 omo os CHs dos lustersC1, C2 e C3, respetivamente, o protoolo iniia a forma�~ao dos luster assoiando ada um dos sensoresrestantes ao CH mais pr�oximo. Conlu��da a lusteriza�~ao, o luster C1 ont�em omo membro o sensorS1, o luster C2 apresenta S2, S3 e S4 omo seus intergrantes e o luster C3 agrupa os demais sensoresS5 e S6.
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Figura 3.16: Clusteriza�~ao 	2 - Situa�~ao1 - Protoolo LEACHA �gura 3.17 ilustra a lusteriza�~ao 	2 pelo protoolo SKATER dos mesmos seis sensores tipo1 emtrês lusters para a situa�~ao1. O luster C1 ont�em omo integrante apenas o sensor S1, o luster C2possui S2 e S3 entre seus membros e o luster C3 agrupa os demais sensores S4, S5 e S6. Nessa �guraperebemos uma maior orrela�~ao entre os dados amostrados pelos membros dos três lusters quandoomparamos om a �gura 3.16.
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Figura 3.17: Clusteriza�~ao 	2 - Situa�~ao1 - Protoolo SKATER
3.3.6.2 Clusterização - situação2Nesta situa�~ao, para o SKATER, em virtude das arater��stias de omunia�~ao dos sensores tipo2 des-ritas na Se�~ao 3.3.4, a rela�~ao de vizinhan�a entre estes sensores utilizada para a forma�~ao dos lusters�e de�nida om base no raio de omunia�~ao r. Desta forma, dois sensores s~ao onsiderados vizinhossempre que a distânia entre eles for menor ou igual ao valor de r.O tamanho do raio de omunia�~ao r depende das arater��stias t�enias do r�adio dos sensores. Emnossas simula�~oes, o raio de omunia�~ao r �e de�nido de forma que nenhum sensor ou grupo de sensoresestejam impossibilitados de omuniar-se om os demais sensores (ver as onsidera�~oes de implementa�~aona Se�~ao 3.6.3.6). Ao adotarmos um raio de omunia�~ao om essas garantias de omunia�~ao entre ossensores da rede, estamos simpli�ando nossas simula�~oes eliminando a possibilidade de isolamento desensores, apontada na Se�~ao 3.3.4.2 (p�agina 24).Da mesma forma que oorre na situa�~ao1, na situa�~ao2 o protoolo LEACH agrupa os sensores aosCHs mais pr�oximos, independentemente da rela�~ao de similaridade entre os valores por eles amostrados.Na �gura 3.18, ilustramos a forma�~ao 	2 dos luster pelo LEACH para a situa�~ao2. Neste aso, oprootolo elegeu os sensores S4, S3 e S5 omo os CHs dos lusters C1, C2 e C3, respetivamente. Trêssensores, S1, S2 e S4, s~ao agrupados omo membros do luster C1, enquanto S3 omp~oe sozinho o C2, eS5 e S6 formam o luster C3.
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Figura 3.18: Clusteriza�~ao 	2 - Situa�~ao2 - Protoolo LEACHA �gura 3.19 ilustra lusteriza�~ao 	2 pelo protoolo SKATER dos mesmos seis sensores tipo2 emtrês lusters para a situa�~ao2. O luster C1 ont�em omo integrantes os sensores S1 e S3, o luster C2possui apenas S2 omo membro e o luster C3 agrupa os demais sensores S4, S5 e S6. Diferentementedo LEACH no qual a esolha dos CHs desempenha papel deisivo na forma�~ao dos luster, o SKATERformar�a lusters onsiderando a maior orrela�~ao poss��vel entre os dados amostrados pelos sensores.
 2S1 S2 S6S5S3

S4
C3C3

C1 C3C2
C1

Figura 3.19: Clusteriza�~ao 	2 - Situa�~ao2 - Protoolo SKATER
3.3.7 AgregaçãoConlu��do o agrupamento dos sensores pelo proesso de lusteriza�~ao, s~ao realizadas as opera�~oes de fus~aode dados em ada luster.



3.3. MODELOS 30Considere a seguir apenas o luster Cj , e seus n�os membros fSi : Si faz parte de Cjg. Cada sensormembro Si envia o resultado da sua amostragem 	1Si (ver equa�~ao 3.4) para o luster head CHj , que �eum dos n�os que omp~oem o luster Cj , isto �e, o luster head CHj 2 fSi : Si faz parte de Cjg. Um vezque tenham sido reebidos todos os dados dos sensores membros, CHj proessa a fus~ao desses dados; nonosso aso, o operador de agrega�~ao �e a m�edia dos valores observados. Desta forma, a agrega�~ao em adaluster 	3Cj �e de�nida pela equa�~ao (3.5)	3Cj = 1Nj NjXi=1	1Si (3.5)onde Nj representa o n�umero de sensores membros no luster Cj inluindo o CHj .O �unio operador de agrega�~ao utilizado neste trabalho �e a m�edia.Os resultados das agrega�~oes de todos os lusters s~ao enviados para a esta�~ao base pelos respetivosluster heads. Al�em do valor resultante da agrega�~ao dos dados s~ao tamb�em enviadas as informa�~oes deloaliza�~ao dos membros de ada luster.A �gura 3.20 ilustra, para o LEACH e para o SKATER, os resultados das opera�~oes de lusteriza�~ao	2 e de agrega�~ao 	3 realizadas ap�os a opera�~ao de amostragem pela rede de seis sensores. Perebemospela �gura 3.20(b) que na opera�~ao de lusteriza�~ao realizada pelo SKATER 	2S , o sensor S4 passaa pertener ao luster C3. A lusteriza�~ao pelo SKATER 	2S formou lusters mais homogêneos queos obtidos pela lusteriza�~ao por LEACH 	2L ilustrada na �gura 3.20(a), e omo onseq�uênia disto oSKATER obteve um melhor resultado para o proesso de agrega�~ao 	3S .
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(b) SKATERFigura 3.20: Clusteriza�~ao/agrega�~ao a partir do LEACH e do SKATER na situa�~ao1
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3.3.8 ReconstruçãoOs dados de ilumini�~ao f perebidos, proessados e enviados pela rede de sensores para a esta�~ao base,em onjunto om as informa�~oes de loaliza�~ao dos sensores, s~ao ent~ao disponibilizados aos usu�arios darede para utiliz�a-los da forma que lhes onvier.Estes dados est~ao dispon��veis para os interessados na reonstru�~ao do fenômeno sob observa�~ao. Osdados s~ao a entrada do proesso de reonstru�~ao 	4 que prover�a omo resultado os dados de reonstru�~aode ilumina�~ao bf .Da mesma forma que f , os dados de reonstru�~ao bf s~ao registrados numa matriz de 10000 pixels(100� 100). Os valores dos pixels s~ao de�nidos de aordo om a t�enia de interpola�~ao utilizada peloproesso de reonstru�~ao.Neste trabalho, modelamos o proesso de reonstru�~ao utilizando duas t�enias de interpola�~ao: (i) di-agrama de Voronoi, denotado 	4V e (ii) Kriging, denotado 	4K .Ao utilizarmos o diagrama de Voronoi omo o proesso de reonstru�~ao 	4V , atribu��mos a todospixels da reonstru�~ao bf da �elula de Voronoi assoiada ao sensor Si o mesmo valor informado por Si(ver detalhes de implementa�~ao mais adiante na Se�~ao 3.6.3.12, p�agina 44).No proesso de reonstru�~ao por Kriging, 	4K , a matriz de reonstru�ao bf �e gerada por interpola�~aoatrav�es modelo de Kriging Simple. Optamos por este modelo, pelo fato de ele ser matematiamente omais simples dentre os tipos l�assios de Kriging implementados em paotes da plataforma omputaionalR utilizada em nossas simula�~oes (ver detalhes na Se�~ao 3.6.3.13, p�agina 44).Sob o ponto de vista do projeto de redes de sensores, os resultados do proesso de reonstru�~aopoder~ao ser utilizados pelos projetistas om o intuito de avaliar os diversos aspetos da modelagem darede. Desta forma, a depender do interesse, a avalia�~ao do projeto poder�a ser realizada no ontexto globalou mesmo partiular dos omponentes.Considerando o nosso modelo gen�erio, omposto pelos diversos elementos ou omponentes modeladosna Se�~ao 3.3 e ilustrado na �gura 3.2, propomos a aplia�~ao do proesso de reonstru�~ao a partir detrês onjuntos de dados: (i) onjunto de dados representando as amostragens individuais dos sensoresainda n~ao lusterizados (	1), (ii) onjunto resultante da agrega�~ao dos dados amostrados por sensoreslusterizados pela t�enia de LEACH (	3L) e (iii) onjunto resultante da agrega�~ao sobre os dadosdos sensores lusterizados atrav�es da t�enia SKATER (	3S ). Com isto, ao avaliarmos os dados dereonstru�~ao bf para ada um destes onjuntos, teremos os subs��dios neess�arios para apreender sob queondi�~oes ada um dos omponentes ontribuem para a qualidade ou aur�aia da reontru�~ao do fenômenode interesse.A seguir ilustramos a aplia�~ao dos proessos de reonstru�~ao para os diferentes onjuntos de dados.
3.3.8.1 Reconstrução a partir da amostragem individualA reonstru�~ao do fenômeno a partir dos dados das amostragens individuais dos sensores ainda n~aolusterizados, bf	1 , resultante do proesso de reonstru�~ao por Voronoi 	4V ou do proesso de reonstru�~aopor Kriging 	4K , viabiliza a avaliza�~ao do desempenho da rede quanto ao monitoramente e a qualidadeda reontru�~ao no ontexto das quatro primeiras amadas do nosso modelo gen�erio.Ao desonsiderarmos a aplia�~ao dos proessos de lusteriza�~ao e de agrega�~ao, e omo onseq�uêniasuas poss��veis ontribui�~oes, estamos onduzindo a an�alise da reonstru�~ao bf onsiderando os aspetos re-laionados om: (i) a regi~ao monitorada, (ii) o fenômeno sob observa�~ao, (iii) as arater��stias perep�~aodos sensores e por �m (iv) a distribui�~ao destes sensores.Considerando a situa�~ao1 e a situa�~ao2 modeladas neste trabalho, as �guras 3.21 e 3.22, respetiva-mente, ilustram a reonstru�~ao bf	1 de uma amostra f do fenômeno sendo monitorado pela rede sensores,obtida pelo proesso de reonstru�~ao por Voronoi 	4V e pelo proesso de reonstru�~ao por Kriging 	4Ka partir da amostragem individual dos sensores 	1.As �guras 3.21(a) e 3.21(b) ilustram, respetivamente, os proessos de reonstru�~ao por Voronoie por Kriging realizados a partir dos dados de amostragem enviados �a esta�~ao base por seis sensorestipo1. Fae as arater��stias de perep�~ao deste tipo de sensores, modeladas na Se�~ao 3.3.4, n~ao oorremsobreposi�~oes entre as �areas de perep�~ao dos sensores nem muito menos �areas da regi~ao n~ao perebidaspela rede de sensores.
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S1 S4S2S3 S6S5 S1 S2S3 S6S5S4	1 	4V

(a) Voronoi 	4VS1 S4S2S3 S6S5 S1 S2S3 S6S5S4	1 	4K
(b) Kriging 	4KFigura 3.21: Proesso de reonstru�~ao a partir da amostragem 	1 na situa�~ao1Igualmente, nas �guras 3.22(a) e 3.22(b), ilustramos os proessos de reonstru�~ao por Voronoi e porKriging, respetivamente, apliados aos dados das amostragens individuais dos sensores agora modeladosomo tipo2. Em fun�~ao das arater��stias de perep�~ao deste tipo de sensores, apresentadas na Se�~ao3.3.4, perebemos que n~ao mais oorreu a obertura total de perep�~ao omo oorreu naturalmente nasitua�~ao1 (ver �guras 3.21(a) e 3.21(b)) por onsiderar as �areas de perep�~ao dos sensores de�nidas ombase no partiionamente da regi~ao pelo diagrama de Voronoi. Ao ompararmos visualmente a amostragemdo sensor S3, entre as �guras 3.21(a) e 3.22(a), perebemos as ontribui�~oes das diferentes arater��stiasde perep�~ao e, onseq�uentemente, da falta de obertura.Al�em da falta de obertura, na situa�~ao2, passa a existir a possibilidade de sobreposi�~ao entre as�areas de perep�~ao dos sensores, omo oorre nas ilustra�~oes da �gura 3.22 entre os sensores S5 e S6.Esta sobreposi�~ao j�a n~ao oorre na situa�~ao1, onforme podemos pereber nas ilustra�~oes da �gura 3.21.
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	1 	4VS1 S4S2S3 S6 S1 S4S2S3 S5S6S5

(a) Voronoi 	4V
	1 	4KS1 S4S2S3 S6 S1 S4S2S3 S5S6S5

(b) Kriging 	4KFigura 3.22: Proesso de reonstru�~ao a partir da amostragem 	1 na situa�~ao2Embora tenhamos ilustrado a aplia�~ao dos proessos de reonstru�~ao por Voronoi e por Kriginglevando em onta apenas varia�~oes quanto ao aspeto relaionado �as arater��stias de perep�~ao dossensores, em nossas simula�~oes, om exe�~ao da regi~ao monitorada e do n�umero de sensores, realizamosexperiênias Monte Carlo nas quais onsideramos todos os demais aspetos (ver Se�~ao 3.5).
3.3.8.2 Reconstrução a partir da clusterização/agregaçãoO resultado bf	3 do proesso de reonstru�~ao 	4 realizado a partir dos dados reebidos da rede de sensoresap�os terem oorrido os proessos de amostragem, de lusteriza�~ao e de agrega�~ao, permite a avalia�~ao dodesempenho ou aur�aia da rede de sensores no ontexto global dos omponentes que omp~oem no nossomodelo gen�erio.Ao onsiderarmos as ontribui�~oes dos proessos de lusteriza�~ao e de agrega�~ao, ampliamos a an�aliseda qualidade da reonstru�~ao bf passando a avaliar todos os aspetos relaionados om: (i) a regi~ao sobmonitora�~ao, (ii) o fenômeno de interesse, (iii) as arater��stias de perep�~ao dos sensores, (iv) as ara-ter��stias de omunia�~ao dos sensores, (v) a distribui�~ao dos sensores, (vi) os prootolos de lusteriza�~aoLEACH e SKATER e suas peuliaridades e por �m (vii) o emprego dos operadores de agrega�~ao.Considerando a situa�~ao1, nas �guras 3.23(a) e 3.23(b) ilustramos a reonstru�~ao bf	3 , de uma amostraf do fenômeno monitorado, obtida pelo proesso de reonstru�~ao por Voronoi 	4V e pelo proesso dereonstru�~ao por Kriging 	4K , respetivamente, a partir das agrega�~oes 	3L realizadas por sensores tipo1membros dos lusters C1, C2 e C3 formados pelo protoolo LEACH (onferir a lusteriza�~ao na �gura3.16).
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S1 S4S2S3 S6S5 C1 C2C2 C3C3C2	1;	2;	3L 	4V

(a) Voronoi 	4VS1 S4S2S3 S6S5 C1 C2C2 C3C3C2	1;	2;	3L 	4K
(b) Kriging 	4KFigura 3.23: Proesso de reonstru�~ao a partir da lusteriza�~ao/agrega�~ao 	3L na situa�~ao1Da mesma forma, e ainda na situa�~ao1, as �guras 3.24(a) e 3.24(b) ilustram a reonstru�~ao bf	3obtida pelo proesso de reonstru�~ao por Voronoi 	4V e pelo proesso de reonstru�~ao por Kriging 	4Ka partir das agrega�~oes 	3S realizadas pelos sensores tipo1 lusterizados pelo protoolo SKATER (hearforma�~ao dos lusters na �gura 3.17).
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S1 S4S2S3 S6S5 C1 C2C2 C3C3C3	1;	2;	3S 	4V

(a) Voronoi 	4VS1 S4S2S3 S6S5 C1 C2C2 C3C3C3	1;	2;	3S 	4K
(b) Kriging 	4KFigura 3.24: Reonstru�~ao a partir da lusteriza�~ao/agrega�~ao 	3S na situa�~ao1Agora, onsiderando a situa�~ao2, ilustramos nas �guras 3.25(a) e 3.25(b) a reonstru�~ao bf	3 , deuma amostra f do fenômeno monitorado, obtida pelo proesso de reonstru�~ao por Voronoi 	4V e peloproesso de reonstru�~ao por Kriging 	4K , respetivamente, a partir das agrega�~oes 	3L realizadas pelossensores tipo2 lusterizados pelo protoolo LEACH (ver nova forma�~ao dos lustes na �gura 3.18).
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	1;	2;	3L 	4VS1 S4S2S3 S6 C1 C1C1C2 C3C3S5

(a) Voronoi 	4V
	1;	2;	3L 	4KS1 S4S2S3 S6 C1 C1C1C2 C3C3S5

(b) Kriging 	4KFigura 3.25: Reonstru�~ao a partir da lusteriza�~ao/agrega�~ao 	3L na situa�~ao2E por �m, atrav�es das �guras 3.26(a) e 3.26(b), ilustramos, para a situ�~ao2, a reonstru�~ao bf	3 obtidapelo proesso de reonstru�~ao por Voronoi 	4V e pelo proesso de reonstru�~ao por Kriging 	4K a partirdas agrega�~oes 	3S realizadas pelos sensores tipo2 agrupados pelo protoolo SKATER (ver lusteriza�~aoilustrada na �gura 3.19).
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	1;	2;	3S 	4VS1 S4S2S3 S6 C1 C3C2C1 C3C3S5

(a) Voronoi 	4V
	1;	2;	3S 	4KS1 S4S2S3 S6 C1 C3C2C1 C3C3S5

(b) Kriging 	4KFigura 3.26: Reonstru�~ao a partir da lusteriza�~ao/agrega�~ao 	3S na situa�~ao2
3.4 Flexibilidade do ModeloMuito embora na Se�~ao 3.3 tenhamos de�nido ada uma das oito abstra�~oes do nosso modelo gen�erio aomodelarmos a �area e o fenômeno sob observa�~ao, os sensores e sua distribui�~ao, o proesso de amostragem,o proesso de lusteriza�~ao utilizando nossas adapta�~oes dos protoolos LEACH e SKATER, o proesso deagrega�~ao e �nalmente o proesso de reonstru�~ao, postulamos e defendemos nesta se�~ao que tal modelon~ao se enontra limitado a nossas de�ni�~oes. Tal omo formulado, o modelo pode ter um ou mais deseus omponentes ajustados ou mesmo substitu��dos de aordo om as neessidades do projeto de rede desensores sendo implementado.Analisamos a seguir a exibilidade do nosso modelo tra�ando um paralelo entre suas abstra�~oes e at�enia de agrega�~ao In-Network baseada em lusters denominada CAG (Yoon & Shahabi, 2007). Aotra�armos este paralelo enquadramos a t�enia CAG na estrutura de amadas proposta por nosso modelogen�erio, failitando assim as an�alises e interven�~oes quando se �zerem neess�arias adi�~oes, supress~oes eou altera�~oes de omponentes do modelo. Esolhemos a t�enia CAG pelo fato de ela apresentar ara-ter��stias semelhantes aos protoloos LEACH e SKATER no toante �a orrela�~ao de dados, �a topologia derede e �a preis~ao (ver Se�~ao 2.3, p�agina 7), bem omo pelo fato de ser uma proposta reente na literatura.
3.4.1 Região monitorada e fenômeno em observaçãoEm Yoon & Shahabi (2007) diversos estudos foram realizados onsiderando diferentes fenômenos e �areassob monitora�~ao. Eles onsideraram tanto ambientes fehados (indoor) quanto abertos (outdoor).Em alguns asos, foram montados experimentos em �areas reais om objetivos de medir dados reaisde fenômenos omo temperatura, luminosidade, umidade e press~ao. Estas �areas foram: (i) �area de



3.4. FLEXIBILIDADE DO MODELO 38100m�100m no Parque de Exposi�~ao em Los Angeles (ambiente aberto), (ii) 4Æ andar do pr�edio TutorHall da University of Southern California (USC, ambiente fehado) e (iii) �area de 100m�100m na regi~aodenominada Great Duk Island (ambiente aberto).Em outros asos, foram realizadas simula�~oes onsiderando dados espaialmente orrelaionados ge-rados a partir de modelos estat��stios (sugeridos, segundo Yoon & Shahabi (2007), por Jindal & Psounis,2004) e eol�ogios (disponibilizados em Levis et al., 2003, segundo os mesmos autores) e registrados emmatrizes de 62500 pixels (250�250). Estas matrizes representam os dados de fenômenos a serem medi-dos pelos sensores numa regi~ao de 250m2 sob monitora�~ao. A or de ada pixel representa o valor daintensidade do fenômeno medido por um sensor loalizado nas oordenadas do pixel.
3.4.2 Distribuição dos sensoresA depender dos objetivos, a distribui�~ao dos sensores se deu sob as seguintes ondi�~oes: proesso regular,proesso irregular e proesso independente.A distribui�~ao dos sensores omo um proesso regular oorreu nos experimentos realizados nas �areas:(i) Parque de Exposi�~ao de Los Angeles onde 100 sensores foram posiionados regularmente numa �areade 100m2 e (ii) 4Æ andar do pr�edio Tutor Hall da Universidade USC onde 40 sensores foram distribu��dosregularmente em equidistânia de 5m pelas salas e orredores.O proesso irregular se deu nos experimentos realizados na regi~aoGreat Duk Island onde 35 sensoresforam distribu��dos irregularmente numa �area de 100m�100m om o objetivo de medir a temperaturadurante quatro dias a ada intervalo de quatro horas. O artigo n~ao fornee informa�~oes su�ientes demodo a espei�ar rigorosamente a forma em que os sensores foram distribu��dos espaialmente, por�ema �gura 4() da referênia, que orresponde a esta experiênia, permite suspeitar que três proessosatrativos seriam apazes de desrever essa loaliza�~ao.O proesso independente ou aleat�orio de distribui�~ao dos sensores oorreu nas simula�~oes ujos dadosn~ao foram medidos por sensores reais mas sim gerados a partir dos modelos. Assumindo a regi~ao de250m2, a distribui�~ao espaial independente foi utilizada para diferentes densidades de sensores: 375(que produziu uma m�edia de 17 vizinhos por sensor, sendo onsiderada omo densidade moderada), 550(densa, om uma m�edia observada de 26 vizinhos) e 200 (esparsa, om uma m�edia observada de 9 vizinhospor sensor).
3.4.3 SensoresNos experimentos, os dados foram medidos utilizando-se os sensores (motes) modelo mia2, fabriadospela empresa Crossbow Tehnology In (2008). Cada sensor est�a montado em uma plaa MTS 300, epossui apaidade para medir luminosidade, temperatura, umidade e press~ao.O r�adio de omunia�~ao utilizado nomia2 foi oChipon CC1000 de 433MHz que, nos experimentos,atingiu taxas de reep�~ao pr�oximas a 100% em distânias de at�e 25m, onsiderando on�gura�~oes padr~oesde onsumo de energia.Foi utilizado o simulador TOSSIM de aplia�~oes TinyOS para validar a e�iênia do CAG quandooperado tanto no modo interativo quanto no modo streaming.
3.4.4 AmostragemOs dados de amostragem foram obtidos por dois tipos de experimentos: (i) dados de amostragemutilizando-se sensores do modelo mia2 e (ii) dados gerados a partir de modelos estat��stios e eol�ogios.No primeiro tipo de experimento, a amostragem foi realizada onsiderando três situa�~oes: (i) dis-tribui�~ao regular dos sensores num ambiente outdoor, (ii) distribui�~ao regular num ambiente indoore (iii) distribui�~ao irregular dos sensores num ambiente outdoor. Foram oletadas vinte amostras emintervalos de 200milissegundos em ada sensor.No segundo tipo de experimento, a amostragem foi realizada atrav�es de simula�~oes. Considerandouma �area de 250m2, foram gerados alguns onjuntos de dados espaialmente orrelaionados. Paraada experimento, os sensores foram distribu��dos aleatoriamente nessa �area, e o valor de amostragem deada sensor, om loaliza�~ao (x;y), foi tomado omo o valor do pixel (x;y) do onjunto de dados sendoutilizado.
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3.4.5 ClusterizaçãoO algoritmo utilizado pelo CAG omputa respostas aproximadas para onsultas dos usu�arios da rede desensores. Dependendo dos requisitos da aplia�~ao, o CAG pode trabalhar em um dos seus dois modos deopera�~ao: (i) modo interativo e (ii) modo streaming. Em ambos os modos, o algoritmo opera em duasfases: (i) fase de onsulta e (ii) fase de resposta.
3.4.5.1 Modo interativoNo modo interativo, o proesso de lusteriza�~ao �e iniiado e onlu��do na fase de onsulta. Esta faseiniia-se no instante em que o usu�ario dispara uma onsulta espei�ando um atributo monitorado deinteresse e uma taxa de erro � aeit�avel para a resposta esperada.Disparada a onsulta, a esta�~ao base faz um broadast do paote de onsulta para todos os sensoresda rede ao seu alane. Ao reeber o paote de onsulta, ada sensor deide se ir�a ingressar no lusterdo remetente, aso ele veri�que que seu valor de amostragem MR para o atributo est�a no intervalo delusteriza�~ao. Deidido pelo ingresso, o sensor enaminha o paote, sem alter�a-los, aos demais sensoresem seu raio de omunia�~ao. Caso o valor amostrado pelo sensor esteja fora do intervalo de lusteriza�~ao,o sensor iniia um novo luster se de�nindo omo o luster head, e envia o paote de onsulta aos demaissensores ap�os alter�a-lo om a seguinte atribui�~ao CR=MR.O intervalo de lusteriza�~ao �e de�nido omo [CR�Range��;CR+Range�� ℄, onde CR representaa valor de amostragem do luster head e Range �e a diferen�a entre os valores m�aximo e m��nimo de todoo onjunto de observa�~oes.A lusteriza�~ao no modo interativo estar�a onlu��da para uma erta onsulta quando a �arvore deenaminhamento estiver ompleta, ou seja, quando ada um dos sensores da rede tiver reebido umpaote de onsulta.
3.4.5.2 Modo streamingNo modo streaming, os lusters s~ao iniialmente formados na fase de onsulta da mesma forma que oorreno modo interativo. O objetivo do algoritmo CAG no modo streaming �e gerar respostas peri�odias apartir de uma �unia onsulta do usu�ario. Como os dados sob observa�~ao se alteram om o tempo, ajustesperi�odios nos lusters se tornam neess�arios de forma a garantir que os valores amostrados por todosos seus membros estejam onsistentes em rela�~ao aos intervalos de lusteriza�~ao.
3.4.6 AgregaçãoFormados os lusters na fase de onsulta, iniia-se a fase de resposta. Todo o proesso de agrega�~ao �erealizado nesta fase.Iniiada a fase de resposta, todos os sensores ir~ao responder �as onsultas enviando suas respostas nosentido inverso ao da �arvore de enaminhamento formada na fase anterior. As opera�~oes de agrega�~aoser~ao realizadas exlusivamente pelos luster heads om base nos paotes de resposta. Caso um sensormembro reeba um paote resposta, ele apenas ir�a reenaminh�a-lo.As opera�~oes de agrega�~ao de dados utilizadas pelo CAG s~ao: (i) o ontador do n�umero de membrosde ada luster, (ii) a soma, (iii) a m�edia, (iv) a variânia, (v) o desvio padr~ao, (vi) o m�aximo e (vii) om��nimo.
3.4.6.1 Modo interativoPor apresentar o omportamento de apenas uma resposta da rede para uma onsulta do usu�ario, fazendoassim uso apenas da orrela�~ao espaial dos dados, o CAG no modo interativo apenas garante respostasrespeitando o erro aeit�avel � para as opera�~oes de agrega�~ao m�aximo e m��nimo.Ao agregar om o operador m��nimo, o luster head proessa um paote de resposta ontendo omoresultado o menor valor de todas as respostas por ele reebidas. Este paote �e ent~ao enaminhado nosentido inverso da �arvore de enaminhamento na dire�~ao do usu�ario.
3.4.6.2 Modo streamingNo modo streaming, a fase de resposta se prolonga por v�arios per��odos para ada onsulta do usu�arios. Otamanho de ada luster �e omputado pelo luster head ao reeber, dos sensores membros, mensagens



3.5. ESTUDO MONTE CARLO 40do tipo ount inrement e ount derement enviadas durante a fase de forma�~ao e nos per��odos deajustes dos lusters.O usto em estimar os tamanhos (peso) dos luster passa a ser amortizado om o tempo possibilitandoque esta informa�~ao esteja sempre dispon��vel para os luster heads. Desta forma, as opera�~oes deagrega�~ao ontador, soma, m�edia, variânia e desvio padr~ao garantem respostas respeitando o erroaeit�avel � espei�ado pelo usu�ario.
3.4.7 ReconstruçãoEmbora no trabalho realizado om o CAG (Yoon & Shahabi, 2007) os autores n~ao trataram do proessode reonstru�~ao de fenômeno monitorado, eles avaliaram a e�iênia e aur�aia da t�enia e hegaram aonlus~ao de que, no modo streaming, o erro absoluto da resposta da rede de sensores a uma onsultaest�a sempre dentro do limite aeit�avel de erro desejado pelo usu�ario, independentemente da distribui�~aoque arateriza os dados.
3.5 Estudo Monte CarloConstru��do o nosso modelo gen�erio, na Se�~ao 3.3, omposto pelas abstra�~oes que modelam ada umdos elementos (enumerados �a p�agina 16) que desrevem o fenômeno de interesse, onduzimos nossassimula�~oes por meio de experiênias Monte Carlo.Considerando que nosso modelo, na formula�~ao apresentada neste trabalho, abrange diversos aspetosrelaionados om a regi~ao e o fenômeno sob monitora�~ao, om as opera�~oes de amostragem, lusteriza�~aoe agrega�~ao realizadas pela rede de sensores e por �m om os proessos de reonstru�~ao do fenômeno,estruturamos um estudo Monte Carlo utilizando ada uma dessas vari�aveis omo um fator.De�nida uma regi~ao de oresta om �area plana de 100m�100m e o n�umero n = 100 de sensores,para ada uma das situa�~oes modeladas (situa�~ao1 e situa�~ao2, de�nidas nas Se�~oes 3.3.4.1 e 3.3.4.2respetivamente), simulamos a reonstru�~ao do fenômeno a partir dos dados resultantes das opera�~oesrealizadas pela rede de n sensores, repliando 100 (em) vezes ada uma das seguintes situa�~oes� Fenômeno ilumina�~ao desrito pelo proesso esto�astio do tipo ampo aleat�orio gaussiano nasesalas s 2 f5;10;15;20g� Distribui�~ao espaial dos n sensores atrav�es do proesso esto�atio do tipo proesso pontual C(n;a)om parâmetro a 2 f�1;�30;�15;0;5;15;30g (ver modelagem na Se�~ao 3.3.3, p�agina 18).Esse n�umero de replia�~oes, isto �e, 100 foi onsiderado su�iente para ter boas estimativas.As realiza�~oes dessas experiênias Monte Carlo têm omo objetivo a extra�~ao de informa�~oes do nossomodelo para avaliarmos o erro ou a qualidade da reonstru�~ao do fenômeno sendo monitorado ao apli-armos os dois proessos de reonstru�~ao, Voronoi e Kriging, utilizados neste trabalho (ver Se�~ao 3.3.8).Na Se�~ao 4.5 do ap��tulo 4 apresentaremos alguns resultados e avalia�~oes do erro de reonstru�~ao paraa situa�~ao1.Na Se�~ao 4.6 do mesmo ap��tulo, ser~ao disponibilizados alguns resultados e avalia�~oes referentes assimula�~oes para a situa�~ao2.E por �m, no ap��tulo 4 apresentaremos na Se�~ao 4.7 algumas avalia�~oes e resultados obtidos aoonfrontarmos a situa�~ao1 om a situa�~ao2.
3.6 Detalhes de implementação e execuçãoFormulado nosso modelo gen�erio e de�nida a estrutura das simula�~oes, detalhamos nesta se�~ao as plata-formas omputaionais utilizadas e as onsidera�~oes e deis~oes de implementa�~ao e de exeu�~ao adotadasneste trabalho.
3.6.1 Plataformas computacionaisNeste trabalho, para a implementa�~ao e exeu�~ao das simula�~oes, adotamos a utiliza�~ao integrada doseguinte onjunto de ferramentas e plataformas omputaionais:� plataforma R (R Development Core Team, 2006), vers~ao 2.4.0



3.6. DETALHES DE IMPLEMENTAC� ~AO E EXECUC� ~AO 41� plataforma Elipse SDK (Elipse Projet, 2006), vers~ao 3.1.2� IDE C/C++ Development Tools (Elipse CDT Projet, 2006), vers~ao 3.0.2� ompilador GCC (GNU Projet, 2007), vers~ao 4.1.2� luster om 32 n�os (ver http://cluster.lccv.ufal.br)Todas elas exeutam Linux, as quatro primeiras na distribui�~ao Debian e a �ultima na Fedora.
3.6.2 Execução das simulaçõesNa �gura 3.27 ilustramos de que forma utilizamos e integramos essas plataformas e ferramentas para aexeu�~ao das simula�~oes propostas. A aixa em azul om a letra R representa a plataforma R instaladano n�o master do luster. Abaixo desta aixa, as aixas em vermelho representam as plataformas Rinstaladas nos demais n�os do luster (31 n�os ulitizados nas simula�~oes). A aixa em azul om as letrasGCC representa o ompilador GCC do n�o master do luster e, analogamente, a aixas em vermelhologo abaixo representam os ompiladores GCC dos demais n�os do luster partiipantes das simula�~oes.Mais aima, a aixa verde representa o sistema de arquivo ompartilhado por todos os n�os do luster(NFS, Network File System). Todos os dados gerados pelos n�os durante simula�~oes s~ao gravados numa�area desse sistema de arquivo.

1 54 23R GCC
NFS

Figura 3.27: Plataformas e Ferramentas - Integra�~aoPara auxilar o detalhamente da seqûenia de exeu�~ao das simula�~oes, inlu��mos na �gura 3.27 os��rulos numerados. Seguindo a numera�~ao dos ��rulos, apresentamos a sequênia de exeu�~ao dassimula�~oes:1 - Gera�~ao, pela plataforma R do n�o master, dos dados de distribui�~ao dos sensores nos proessospontuais a = f�1;�30;�15;0;5;15;30g e dos dados do fenômeno f nas esalas s = f5;10;15;20g(Dados gerados: 100 arquivos de dados para ada proesso pontual a e para ada esala s);2 - Distribui�~ao do proessamento das simula�~oes de amostragem, lusteriza�~ao e agrega�~ao, segundoo estudo Monte Carlo, para os ompiladores GCC dos 31 n�os do luster ;3 - Grava�~ao dos resultados das simula�~oes realizadas, em paralelo, pelos ompiladores dos n�os doluster (Dados gerados: 2800 arquivos ontendo dados da amostragem individual dos sensores 	1,dados de agrega�~ao a partir da lusteriza�~ao por LEACH 	3L e dados de agrega�~ao a partir dalusteriza�~ao por SKATER 	3S , sendo 100 arquivos para ada uma das 28 ombina�~oes entre osproessos pontuais a e as esalas s);4 - Distribui�~ao do proessamento das simula�~oes de reonstru�~ao a partir de 	1, de 	3L e de 	3Spara as plataformas R dos 31 n�os do luster ;5 - Grava�~ao dos resulados das exeu�~oes, em paralelo, realizadas pelas plataformas R dos n�os doluster (Dados gerados: 5600 arquivos, sendo 2800 para o proesso de reontru�~ao por Voronoi	4V e 2800 para o proesso de reonstru�~ao por Kriging 	4K , ontendo dados de reonstru�~ao dofenômeno f a partir dos onjuntos 	1, 	3L e 	3S ).



3.6. DETALHES DE IMPLEMENTAC� ~AO E EXECUC� ~AO 42Da sequênia de exeu�~ao aima, apenas a primeira etapa (��tem 1) �e exeutada uma �unia vez. Osdados nela gerados s~ao utilizados por todas as situa�~oes de�nidas neste trabalho (situa�~ao1, situa�~ao2e situa�~ao2 om raio de omunia�~ao r =15m). As demais etapas (itens 2;3;4;5), s~ao exeutadasseparadamente para ada situa�~ao.Na sequênia de exeu�~ao realizada para a situa�~ao2 om raio de omunia�~ao r =15m, apenass~ao onsideradas as simula�~oes ontendo o proesso pontual regular a =�1 om quaisquer das esalass= f5;10;15;20g (ver detalhes na Se�~ao 3.6.4.1, p�agina 44).
3.6.3 Considerações de implementaçãoNesta se�~ao levantamos onsidera�~oes e deis~oes que foram tomadas quando da implementa�~ao das nossassimula�~oes.
3.6.3.1 Geração dos dados do fenômeno fSeguindo o estudo de Reis et al. (2007), para desrevermos o fenômeno ilumina�~ao f sendo observadopela rede de sensores sem �os, utilizamos neste trabalho um proesso esto�astio do tipo ampo aleat�oriogaussiano, estaion�ario e isotr�opio, om m�edia zero (ver Se�~ao 2.4.1, p�agina 10).Para a gera�~ao dos dados do fenômeno de ilumina�~ao f , modelado na Se�~ao 3.3.2 (p�agina 17), utili-zamos o paote RandomFields (Shlather, n.d.) dispon��vel para a plataforma R.Os dados gerados a partir do modelo do fenômeno f s~ao registrados em arquivos na forma de umamatriz de 10000 pixels (100� 100). Nesta matriz, os valores dos pixels representam a intensidade dailumina�~ao inidente na �area monitorada e a orrela�~ao entre estes valores de�nida pelo parâmetro esalas do modelo de�ne a granularidade do fenômeno.
3.6.3.2 Geração dos dados de distribuição dos sensoresConsiderando os proessos pontuais a= f�1;�30;�15;0;5;15;30g de�nidos neste trabalho, utilizamos opaote spatstat (Baddeley & Turner, 2005) da plataforma R para a gera�~ao dos dados de distribui�~ao dos100 sensores sobre a regi~ao de oresta monitorada (ver modelagens nas Se�~oes 3.3.1 e 3.3.3, p�aginas 17 e18 respetivamente).
3.6.3.3 Células de VoronoiEm ada arquivo de dados de distribui�~ao dos sensores, registramos, tamb�em, as informa�~ao relativasas �elulas do Diagrama de Voronoi omputadas a partir das posi�~oes dos sensores. Para isso, utilizamoso paote deldir (Turner, 2007) da plataforma R. As �elulas de Voronoi s~ao utilizadas pelo proesso deamostragem da situa�~ao1 e pelo proesso de reonstru�~ao por Voronoi empregado em todas as situa�~oes(situa�~ao1, situa�~ao2 e situa�~ao2 om r =15m).
3.6.3.4 Área de percepçãoNa situa�~ao1 modelamos a �area de perep�~ao Ai de um sensor Si omo a �area de �elula de Voronoi aele assoiada (ver equa�~ao 3.2 na p�agina 22).Na situa�~ao2 a �area de perep�~ao Ai de um sensor Si �e araterizada pela fun�~ao de resposta radialdesse sensor de�nida pela equa�~ao 3.3 (p�agina 22).O diagrama de Voronoi de�nido pelos pontos de loaliza�~ao dos sensores partiiona a regi~ao monito-rada, de 10000m2, em tantas �elulas quanto o n�umero de sensores. Assim, na situa�~ao1, assuminos quea �area m�edia de perep�~ao dos 100 sensores �e de 100m2.Equalizando om a situa�~ao1, de�nimos o raio de perep�~ao dos sensores da situa�~ao2 para rp =p100=� � 5:6418 metros. Com este raio, a �area irular de perep�~ao dos sensores da situa�~ao2 �e,tamb�em, de 100m2.
3.6.3.5 Processos atrativos e região alvoEm nossas simula�~oes, a distribui�~ao dos sensores �e de�nida atrav�es do proesso pontual C(n;a) de�nidoneste trabalho pela equa�~ao 3.1 na p�agina 19.Na distribui�~ao de sensores pelos proessos atrativos (a > 1), o parâmetro a de�ne a onentra-�~ao de sensores numa �area alvo da regi~ao de oresta monitorada. A �area total da regi~ao de oresta



3.6. DETALHES DE IMPLEMENTAC� ~AO E EXECUC� ~AO 43sendo monitorada �e de 100m�100m. Modelamos a �area alvo (�area de onentra�~ao) om as dimens~oes25m�25m e loalizada no anto inferior esquerdo em rela�~ao a regi~ao da oresta.Na �gura 3.28 a regi~ao em azul representa a �area alvo onsiderada em nossas simula�~oes para osproessos pontuais atrativos a= f5;15;30g.

Figura 3.28: Proesso Atrativo e regi~ao alvo
3.6.3.6 Raio de comunicação rTipiamente, a depender do raio de omunia�~ao, o oorrênia de isolamentos de sensores �e mais prov�avelnas �area om baixa densidade de distribui�~ao espaial de sensores. Em nossas simula�~oes, onsiderandoas dimens~oes �xas da regi~ao monitorada e o n�umero de sensores, quanto maior a atratividade do proessopontual maior a exposi�~ao dos sensores fora da regi~ao de onentra�~ao (ver Se�~ao 3.6.3.5) �a ondi�~ao deisolamento.De�nimos em r =36m o valor do raio de omunia�~ao padr~ao utilizado nas simula�~oes da situa�~ao2.Este valor foi de�nido ap�os avaliarmos todos os dados de distribui�~ao espaial dos sensores geradospela plataforma R para todos os proessos pontuais e veri�armos ser este raio su�iente para evitar oisolamentos de quaisquer dos sensores durante o proesso de lusteriza�~ao.
3.6.3.7 Número de clustersConsiderando o estudo e os resultados obtidos por Reis et al. (2007), adotamos tamb�em omo seis on�umero de lusters para os proessos de lusteriza�~ao 	3L e 	3S .
3.6.3.8 LEACH e a formação dos clustersOriginalmente, onforme exp~oem seus autores em Heinzelman et al. (2000), o algoritmo do protoolo LE-ACH, de�nido o n�umero n de itera�~oes ou rounds desejados, reonstroi n vezes os lusters onsiderandoo balaneamento de energia entre os sensores.Embora reonhe�amos a importânia da preserva�~ao de energia para o ilo de vida das redes desensores sem �os, e ientes da ontribui�~ao do trabalho de Heinzelman et al. (2000), neste trabalhopara ada simula�~ao exploramos as arater��stias de lusteriza�~ao do LEACH onsiderando apenas umaitera�~ao ou round. Assim sendo, na nossa implementa�~ao deste protoolo (realizada na linguagem C), s�olevamos em onta os aspetos relevantes para o nosso estudo.
3.6.3.9 LEACH e a escolha dos clusters headsNo LEACH a esolha dos lusters heads (CH) de�ne a forma�~ao dos lusters e, omo onseq�uênia,os resultados dos proessos de reonstru�~ao do fenômeno f . Esolhidos os CH, os luster s~ao formadosagrupando os sensores restantes ao CH mais pr�oximo. Desta forma, o LEACH onstr�oi os lusters ombase na rela�~ao espaial entre os sensores.Considerando os impatos da esolha dos CHs, para ada simula�~ao iteramos o LEACH dez vezesesolhendo a forma�~ao dos lusters om menores diferen�as entre os valores de agrega�~ao e os valores deamostragem individual dos sensores. Al�em disto, na esolha dos lusters heads, �e onsiderada a distâniam��nima de r =30m entre os CHs.



3.6. DETALHES DE IMPLEMENTAC� ~AO E EXECUC� ~AO 44
3.6.3.10 SKATER e a formação dos clustersNo artigo Assun�~ao et al. (2006), os autores desrevem os algoritmos utilizados pelo SKATER para ons-truir e partiionar a �arvore de m��nimo usto formando, desta forma, os lusters. Os autores tamb�emapresentam uma heur��stia para melhorar o desempenho (tempo de exeu�~ao) do partiionamento da�arvore. Neste trabalho, desonsiderando a quest~ao do desempenho (heur��stia), implementamos o SKA-TER na linguagem C om base nos algoritmos propostos.
3.6.3.11 Estação baseNeste trabalho n~ao onsideramos quest~oes relaionadas �as arater��stias ou �a loaliza�~ao da esta�~ao basereeptora dos dados proessados pela rede de sensores.Consideramos que os dados resultantes das opera�~oes de amostragem, lusteriza�~ao e agrega�~ao reali-zadas pelos sensores s~ao enviados pela rede e reebidos pela esta�~ao base de forma ��ntegra para posteriorproessamento.
3.6.3.12 Reconstrução por VoronoiOs dados de ilumini�~ao f perebidos, proessados e enviados pela rede de sensores para a esta�~ao base,em onjunto om as informa�~oes de loaliza�~ao do sensores, s~ao disponibilizados aos usu�arios da redepara posterior proessamento.Da mesma forma que registramos os dados gerados do fenômeno f em ada simula�~ao, os dados dereonstru�~ao f̂ s~ao tamb�em registrados numa matriz de 10000 pixels.A partir das informa�~oes de loaliza�~ao de ada sensor Si, o proesso de reonstru�~ao por Voronoi	4V de�ne o diagrama de Voronoi utilizando o paote deldir (Turner, 2007) da plataforma R, e assoiaada pixels da matriz f̂ a uma das �elulas do diagrama. Para ada sensor Si, o proesso de reonstru�~aoatribui o valor do sensor Si, proessado e enviado pela rede, a todos os pixels de matriz f̂ que pertenema elula de Voronoi assoiada ao sensor Si.Ao �nal de ada simula�~ao, os dados da matriz de reonstru�~ao f̂ s~ao gravados para arquivo.
3.6.3.13 Modelo do Kriging adotadoEm nossas simula�~oes, utilizamos o paote geoR (Engelbreht & Herz, 2001) e o paote sp (Pebesma &Bivand, 2005) da plataforma R para a reonstru�~ao de f pelo proesso de reonstru�~ao Kriging 	4K .Nas simula�~oes, a entrada para o proesso por Kriging �e o mesmo onjunto de dados de proessamentoe de loaliza�~ao dos sensores utilizado omo entrada para o proesso de reonstru�~ao por Voronoi.Dentre os v�arios modelos de Kriging dispon��veis na plataforma R, utilizamos o kriging simples. Nassimula�~oes, o Kriging estima a superf��ie (neste aso f̂) utilizando os parâmetros alulados pelo m�etodolik�t dispon��vel no paote geoR. Passamos omo argumentos para esse m�etodo, o modelo mattern dafun�~ao de orrela�~ao e o parâmetro de suaviza�~ao kappa om valor 1:5. O impato destas esolhas naqualidade da reonstru�~ao �e objeto de outro estudo em andamento atualmente.
3.6.4 Ajustes de implementaçõesNesta se�~ao apresentamos alguns ajustes de implementa�~ao neess�arios para podermos onfrontar osresultados das simula�~oes obtidos entre a situa�ao1 e a situa�~ao2.
3.6.4.1 Comparando a situação1 e situação2 quanto à reconstrução a partir do SKATERPara ompararmos a situa�~ao1 e a situa�ao2 quanto �a qualidade de reonstru�~ao a partir de 	3S (SKA-TER), algumas ondi�~oes foram estabeleidas e, quando neess�ario, alguns ajustes em nossas simula�~oesforam realizados de forma a garantir um equil��brio entre �as situa�~oes quanto as arater��stias de per-ep�~ao e de omunia�~ao.Na situa�~ao1 a �area de perep�~ao de um sensor �e de�nida omo a �elula de Voronoi assoiada a essesensor. Considerando que em nossas simula�~oes a rede de sensores �e omposta por 100 sensores e monitorauma �area de 100m�100m, o partiionamento dessa �area pelo diagrama de Voronoi, de�nido om base nasposi�~oes dos sensores distribu��dos por quaisquer dos proessos pontuais a= f�1;�30;�15;0;5;15;30g,onfere, em m�edia, uma �area de 100m2 para ada �elula. Desta forma, na situa�~ao1, assuminos que a�area m�edia de perep�~ao dos sensores �e de 100m2.



3.6. DETALHES DE IMPLEMENTAC� ~AO E EXECUC� ~AO 45Para a situa�~ao2, o raio de perep�~ao dos sensores de�nido e utilizado por padr~ao em todas assimula�~oes foi rp =p100=� � 5:6418 metros. Com este raio, ada sensor tipo2 da situa�~ao2 apresentauma �area radial de perep�~ao, tamb�em, de 100m2.Considerando a distribui�~ao dos sensores pelo proesso pontual regular a=�1, podemos onsiderarque as ondi�~oes de perep�~ao entre os sensores tipo1 da situa�~ao1 e os sensores tipo2 da situa�~ao2est~ao equilibradas. Embora nesta ondi�~ao haja o equil��brio de perep�~ao entre os diferentes tipos desensores, omparando a �area azul da �gura 3.29(a), perebida pela rede de sensores na situa�~ao1, om aperep�~ao da mesma �area pela rede de sensores na situa�~ao2, notamos na �gura 3.29(b) que na situa�~ao2h�a presen�a de regi~oes, em brano, n~ao perebidas pelos sensores.

(a) Proesso Regular Situa�~ao1 (b) Proesso Regular Situa�~ao2

() Proesso Atrativo Situa�~ao1 (d) Proesso Atrativo Situa�~ao2Figura 3.29: �Areas de Perep�~ao na Situa�~ao1 na e Situa�~ao2Fazendo a mesma ompara�~ao entre as �guras 3.29() e 3.29(d) perebemos os impatos ausados pelaatratividade ao proesso de amostragem 	1 da situa�~ao2. Quanto maior a atratividade da distribui�~aodos sensores, maior a falta de obertura de perep�~ao da rede de sensores.Uma vez que as arater��stias de omuni�~ao afetam as opera�~oes de lusteriza�~ao e agrega�~ao reali-zadas pela rede de sensores, para podermos omparar o desempenho quanto �a qualidade da reonstru�~aopor Voronoi e por Kriging a partir da agrega�~ao sobre os dados dos sensores lusterizados atrav�es dat�enia SKATER (	3S ), foi neess�ario ajustar nossas simula�~oes para equilibrar essas arater��staasentre a situa�~ao1 e a situa�~ao2.O equil��brio das arater��stias de omunia�~ao entre a situa�~ao1 e a situa�~ao2 foi de�nido onside-rando as seguintes ondi�~oes: (i) distribui�~ao regular dos sensores e (ii) equipara�~ao, entre as situa�~oes,do n�umero m�aximo de vizinhos por sensor.Na situa�~ao1, onsiderando que dois sensores s~ao vizinhos sempre que suas �elulas de Voronoi om-partilham de pelo menos um v�ertie, ada sensor distribu��do regularmente ter�a no m�aximo oito vizinhos.Na situa�~ao2 dois sensores s~ao vizinhos sempre que um est�a no raio de omunia�~ao r do outro.Nesta situa�~ao, uma vez que o raio de omunia�~ao padr~ao r =36m utilizado em nossas simula�~oesonfere o n�umero m�aximo de 36 (trinta e seis) vizinhos por sensor, para igualarmos as arater��stias deomunia�~ao entre a situa�~ao2 e a situa�~ao1 ajustamos nossas simula�~oes on�gurando o valor do raio



3.6. DETALHES DE IMPLEMENTAC� ~AO E EXECUC� ~AO 46de omunia�~ao dos sensores tipo2 para r =15m. Com esta nova on�gura�~ao, garantimos em oito on�umero m�aximo de vizinhos por sensor para ambas a situa�~oes, de�nindo assim o equil��brio quanto �asarater��stias de omunia�~ao.Na �gura 3.30 ilustramos as �areas de omunia�~ao para a situa�~ao1 (�area quadrada) e para a si-tua�~ao2 (�area radial). Podemos pereber que, em ambas as situa�~oes, o sensor em azul tem oito sensoresvizinhos, .f, aqueles dentro da �area de omunia�~ao.

Figura 3.30: �Areas de Comunia�~ao na Situa�~ao1 na e Situa�~ao2 om r =15mDesta forma, onsiderando as ondi�~oes (distribui�~ao regular dos sensores) e os ajustes de imple-menta�~ao (redu�~ao do raio de omunia�~ao) apresentados, poderemos ao �nal deste trabalho avaliar osresultados da reonstru�~ao por Voronoi e por Kriging apliados a partir 	3S onfrontando a situa�~ao1om a situa�~ao2.Este ap��tulo apresentou a metodologia que propomos para avaliar o desempenho de opera�~ao deredes de sensores sem �os. No pr�oximo ap��tulo mostramos os resultados obtidos pela aplia�~ao destametodologia a um onjunto representativo de situa�~oes.



Caṕıtulo 4

ResultadosNeste trabalho, foram medidos e avaliados os erros inerentes a dois proessos de reonstru�~ao do fenômenodo interesse: (i) a reonstru�~ao por Voronoi 	4V e (ii) a reonstru�~ao por Kriging 	4K (ver Se�~ao 3.3.8,p�agina 31).Os proessos de reonstru�~ao foram apliados a três onjuntos de dados: (i) amostragens individuaisdos sensores ainda n~ao lusterizados (	1), (ii) agrega�~ao dos dados amostrados por sensores lusterizadospela t�enia LEACH (	3L) e (iii) agrega�~ao sobre os dados dos sensores lusterizados atrav�es da t�eniaSKATER (	3S ). Nas Se�~oes 3.3.5 e 3.3.6 foram formalizadas 	1 e 	3, respetivamente.Neste ap��tulo, apresentamos e avaliamos os resultados obtidos.
4.1 Execução das SimulaçõesOs resultados foram obtidos a partir das informa�~oes extra��das do nosso modelo gen�erio atrav�es dassimula�~oes onduzidas de aordo om o estudo Monte Carlo de�nido na Se�~ao 3.5 (p�agina 40). Assimula�~oes foram realizadas utilizando-se 32 n�os de um luster, ada n�o representando um proessadorIntel Core 2 Duo 1.82Ghz e 1GB de mem�oria RAM. (ver http://cluster.lccv.ufal.br).Considerando as 100 replia�~oes das simula�~oes para ada ombina�~ao dos proessos pontuais a =f�1;�30;�15;0;5;15;30g om as esalas s = f5;10;15;20g, o tempo m�edio total de exeu�~ao das 2800simula�~oes, para a situa�~ao1 e para a situa�~ao2 (apresentadas na Se�~ao 3.3.4), foi de três horas.
4.2 Descrições das Avaliações das Estimações do ErroNesta se�~ao desrevemos de que forma foram avaliados e omparados os erros introduzidos pelos proessosde reonstru�~ao, Voronoi 	4V e Kriging 	4K , para 	1 (amostragem individual dos sensores), para 	3L(agrega�~ao da lusteriza�~ao pela t�enia LEACH) e para 	3S (agrega�~ao da lusteriza�~ao pela t�eniaSKATER) onsiderando a situa�~ao1, onsiderando a situa�~ao2 e posteriormente onsiderando ambas assitua�~oes. Esses erros s~ao avaliados pela m�edia (b�) e a variânia (b�2) dos dados obtidos pelas simula�~oes.Na tabela 4.1 est~ao desritas todas as ompara�~oes realizadas onsiderando apenas a situa�~ao1.Para ada um dos proessos de reonstru�~ao s~ao omparados os erros para 	1, 	3L e 	3S (desritivosId= f01;02;03;04g). S~ao tamb�em omparados os erros entre os dois proesso de reonstru�~ao para 	1,para 	3L e para 	3S separadamente (demais desritivos, isto �e, Id= f05;06;07g).Tabela 4.1: Desritivos das Avalia�~oes do erro para a situa�~ao1Id Estimador Proessos de Reonstru�~ao Erro01 b� Voronoi 	1, 	3L e 	3S02 b�2 Voronoi 	1, 	3L e 	3S03 b� Kriging 	1, 	3L e 	3S04 b�2 Kriging 	1, 	3L e 	3S05 b� Voronoi e Kriging 	106 b� Voronoi e Kriging 	3L07 b� Voronoi e Kriging 	3S47



4.2. DESCRIC� ~OES DAS AVALIAC� ~OES DAS ESTIMAC� ~OES DO ERRO 48A tabela 4.2 tr�az para a situa�~ao2 as mesmas ompara�~oes da tabela 4.1 aresentando mais trêsdesritivos (Id= f6;8;10g) e uma oluna om informa�~oes relativas aos proessos pontuais. Aos ompa-rarmos os erros de reonstru�~ao para o 	3S , onfrontando duas on�gura�~oes de raio de omunia�~ao,r =36m e r =15m, om sensores regularmente distribu��dos, evideniamos a ontribui�~ao do raio deomunia�~ao para a qualidade da reonstru�~ao nas t�enias de lusteriza�~ao que onsideram a orrela�~aoespaial dos dados. Tabela 4.2: Desritivos das Avalia�~oes do erro para a situa�~ao2Id Estimador Pro. Pontuais Pro. de Reonstru�~ao Erro01 b� todos Voronoi 	1, 	3L e 	3S02 b�2 todos Voronoi 	1, 	3L e 	3S03 b� todos Kriging 	1, 	3L e 	3S04 b�2 todos Kriging 	1, 	3L e 	3S05 b� todos Voronoi e Kriging 	106 b�2 todos Voronoi e Kriging 	107 b� todos Voronoi e Kriging 	3L08 b�2 todos Voronoi e Kriging 	3L09 b� todos Voronoi e Kriging 	3S10 b� regular Voronoi e Kriging 	3S , r =36m e r =15mApresentamos na tabela 4.3 as desri�~oes das ompara�~oes realizadas entre a situa�~ao1 e a situa�~ao2.As ompara�~oes da tabela 4.3 de Id = f01;02g tratam espeialmente dos erros de reonstru�~ao daamostragem individual dos sensores 	1 onfrontando-se as duas situa�~oes. Avaliar estes erros desonsi-derando os proessos de lusteriza�~ao e de agrega�~ao evidenia as ontribui�~oes da falta de obertura demonitoramento, da distribui�~ao dos sensores e da granularidade do fenômeno sob observa�~ao exlusiva-mente quanto ao proesso de amostragem.Ao de�nirmos no desritivo de Id = f03g ompara�~oes entre o erro de reonstru�~ao para 	3S nasitua�~ao1 e o erro de reontru�~ao para 	3S na situa�~ao2 om r =15m, onsiderando em ambos osasos a distribui�~ao regular dos sensores, evideniamos as inuênias da falta de obertura de perep�~aosobre as opera�~oes de amostragem, lusteriza�~ao e agrega�~ao realizadas pela rede de sensores que ir~aode�nir o resultado �nal do proesso de reonstru�~ao do fenômeno.Tra�ar um paralelo dos erros de reonstru�~ao para 	3S entre as duas situa�~oes s�o foi poss��vel aoajustarmos as simula�~oes de forma a garantir um equil��brio entre a situa�~ao1 e situa�~ao2 quanto �asarater��stias de perep�~ao e de omunia�~ao (ver Se�~ao 3.6.4.1). Disutimos esse ajuste a seguir.Considerar os 100 sensores distribu��dos regularmente na �area de 100m�100m, foi o primeiro ajustepara equilibrarmos as situa�~oes quanto �as arater��stias de perep�~ao e omunia�~ao.Na situa�~ao1, a �area de perep�~ao de um sensor foi de�nida omo a �area da �elula de Voronoi a eleassoiada, enquanto que na situa�~ao2 a �area de perep�~ao foi de�nida omo a �area irular de raio rpde�nida em volta do sensor (ver �guras 3.11).Ao simularmos a situa�~ao1 om a distribui�~ao regular dos sensores garantimos que a �elula de Voronoiou �area de perep�~ao de ada sensor teve uma �area de exatamente 100m2. Na situa�~ao2, em todasas simula�~oes, independentemente do tipo de distribui�~ao dos sensores, foi adotado um raio de rp =p100=� � 5:6418 metros omo o raio de perep�~ao dos sensores, onferindo assim para ada sensor umregi~ao irular de perep�~ao tamb�em om �area de 100m2. Nestas on�gura�~oes, as situa�~oes �aramequilibradas quanto �a �area de perep�~ao e assim em mesmas ondi�~oes de amostragem.Equilibradas quanto �as arater��stias de perep�~ao, foi neess�ario adotarmos um �ultimo ajuste paraque as situa�~oes entressem em equil��brio quanto �as arater��stias de omunia�~ao.Na t�enia SKATER a qualidade da onstru�~ao dos lusters est�a diretamente relaionada om on�umero de sensores adjaentes (vizinhos) por sensor. Na situa�~ao1, de�nimos que dois sensores s~aoadjaentes sempre que suas �elulas de Voronoi ompartilhem de um mesmo v�ertie. J�a na situa�~ao2,dois sensores s~ao adjaentes sempre que um est�a no raio de omunia�~ao r do outro.Considerando os 100 sensores distribu��dos regularmente na �area de 100m�100m, e de�nindo para asitua�~ao2 o raio de omunia�~ao omo sendo r =15m, igualamos em 8 o n�umero m�aximo de adjaentesdos sensores nas duas situa�~oes, podendo assim ompar�a-las uma vez que passaram a estar tamb�emequilibradas quanto as arater��stias de omunia�~ao.



4.3. MEDIDAS DE AVALIAC� ~AO DO ERRO 49Tabela 4.3: Desritivos das Avalia�~oes do erro entre a situa�~ao1 e a situa�~ao2Id Estimador Pro. Pontuais Pro. de Reonstru�~ao Erro01 b� todos Voronoi e Kriging 	1 (situa�~ao1 ) e 	1 (situa�~ao2 )02 b�2 todos Voronoi e Kriging 	1 (situa�~ao1 ) e 	1 (situa�~ao2 )03 b� regular Voronoi e Kriging 	3S (sit.1 ) e 	3S (sit.2 ) r =15m
4.3 Medidas de Avaliação do ErroCom o objetivo de avaliar o desempenho quanto a aur�aia dos proessos de reonstru�~ao 	4V e 	4K ,optamos pelas seguintes medidas estat��stias:� Erro absoluto relativo, desrito por meio do estudo Monte Carlo (ver na Se�~ao 3.5);b�= 1104 X1�i;j�100���f(i; j)�CM(i; j)f(i; j) ��� (4.1)onde f(i; j) �e o valor do pixel i; j na matriz representativa de f e CM(i; j) �e o valor deste pixelresultante do proesso de reonstru�~ao apliado ao onjunto de dados obtido da rede de sensoresap�os as opera�~oes de amostragem, lusteriza�~ao e agrega�~ao.� Intervalo de on�an�a sim�etrio assint�otio de 95% (�z =1:96) ou de 99% (�z =2:576), sempre quepreisarmos veri�ar se duas medidas s~ao ou n~ao signi�antemente diferentes;����z �pn ;�+�z �pn� (4.2)onde � �e a m�edia do erro de reonstru�~ao, �z �e o quantil de ordem 1��=2, � �e desvio padr~ao e no n�umero de valores examinados.
4.4 LegendasNesta se�~ao apresentamos a padroniza�~ao das legendas utilizada nos gr�a�os do erro de reonstru�~aogerados a partir dos nossos experimentos.O padr~ao da linha distingue o tipo de situa�~ao sendo avaliada. Uma linha ont��nua representa asitua�~ao1. Uma linha traejada india a situa�~ao2 e uma linha pontilhada trata da situa�~ao2 omr =15m.Os s��mbolos representam as esalas s= f5;10;15;20g.As ores em azul representam reonstru�~oes por Voronoi 	4V . Azul laro india a reonstru�~ao porVoronoi a partir da amostragem 	1. A or azul representa a reonstru�~ao a partir da agrega�~ao dosdados amostrados por sensores lusterizados pela t�enia de LEACH (	3L) e a or azul esuro trata dareonstru�~ao por Voronoi 	4V a partir da agrega�~ao sobre os dados dos sensores lusterizados atrav�es dat�enia SKATER (	3S ).As reonstru�~oes por Kriging 	4K s~ao representadas nas ores em vermelho. Vermelho laro representaa reonstru�~ao por Kriging a partir da amostragem. Vermelho india a reonstru�~ao por Kriging a partirde 	3L e vermelho esuro trata da reonstru�~ao por Kriging a partir de 	3S .A �gura 4.1 ilustra as legendas dos gr�a�os do erro de reonstru�~ao em fun�~ao dos proessos pontuais.Exempli�ando, ao visualizarmos uma linha traejada na or azul esuro marada om o s��mboloirular, esta linha representa os resultados do erro de reontru�~ao por Voronoi a partir de 	3S (SKATER)onsiderando a situa�~ao2 e o fenômeno na esala s= 5.
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Esala 20Esala 5, reonstru�~ao do Skater por KrigingEsala 5, reonstru�~ao do Skater por VoronoiEsala 15Esala 10Esala 5Situa�~ao1Situa�~ao2 om raio de omunia�~ao r =15mSitua�~ao2
Esala 20, reonstru�~ao do Leah por Voronoi na situa�~ao2Esala 5, reonstru�~ao do Leah por KrigingEsala 20, reonstru�~ao do Skater por Kriging na situa�~ao2 om r =15mEsala 20, reonstru�~ao do Leah por Kriging na situa�~ao2Esala 20, reonstru�~ao do Skater por Voronoi na situa�~ao2 om r =15mEsala 5, reonstru�~ao da amostragem por KrigingEsala 5, reonstru�~ao da amostragem por VoronoiEsala 5, reonstru�~ao do Leah por Voronoi

Legendas: Esalas-Reonstru�~ao

Figura 4.1: Legendas dos Gr�a�os do Erro variando os Proessos PontuaisA �gura 4.2 ilustra as legendas dos gr�a�os do erro de reonstru�~ao em fun�~ao das esalas. Nestaslegendas, os proessos pontuais a= f�1;�30;�15;0;5;1;30g s~ao representados pelos s��mbolos.Legendas: Proessos Pontuais-Reonstru�~ao30155�30�150�1Figura 4.2: Legendas dos Gr�a�os do Erro variando as EsalasExempli�ando novamente, ao visualizarmos uma linha ont��nua na or vermelho laro marada omo s��mbolo irular, tal linha representa os resultados do erro de reontru�~ao por Kriging obtidos a partirda amostragem 	1 onsiderando a situa�~ao1 e o proesso pontual regular (a=�1).
4.5 Resultados e Avaliações para a Situação1Nesta se�~ao mostramos e analisamos alguns resultados da reonstru�~ao do fenômeno ilumina�~ao obti-dos ao apliarmos os dois proessos de reonstru�~ao modelados neste trabalho, Voronoi 	4V e Kriging	4K , aos três onjuntos de dados: (i) amostragens individuais dos sensores ainda n~ao lusterizados(	1), (ii) agrega�~ao dos dados amostrados por sensores lusterizados pela t�enia de LEACH (	3L) e(iii) agrega�~ao sobre os dados dos sensores lusterizados atrav�es da t�enia SKATER (	3S ).Uma vez que nossas simula�~oes tratam da amostragem, lusteriza�~ao, agrega�~ao e por �m apliam osproessos de reonstru�~ao por Voronoi 	4V e por Kriging 	4K para reonstruir o fenômeno ilumina�~ao fe avaliar a qualidade desses proessos, podemos onsiderar a situa�~ao1 om o proesso de reonstru�~ao	4V omo um aso base da an�alise do erro de reonstru�~ao uma vez que ao amostrarmos e reonstruirmosutilizando Voronoi podemos atribuir o erro obtido espei�amente aos fatores apresentados na Se�~ao 3.1,p�agina 15. Ao inluirmos para a situa�~ao1 um outro proesso de reonstru�~ao, 	4K , riamos a opor-tunidade de avaliar a qualidade da reonstru�~ao entre diferentes t�enias de reontru�~ao apliadas aosmesmos onjuntos da dados 	1, 	3L e 	3S .



4.5. RESULTADOS E AVALIAC� ~OES PARA A SITUAC� ~AO1 51As opera�~oes de amostragem, lusteriza�~ao e agrega�~ao realizadas pela rede de sensores na situa�~ao1foram modeladas nas Se�~oes 3.3.5.1 (p�agina 25), 3.3.6.1 (p�agina 26) e 3.3.7 (p�agina 29), respetivamente.Na Situa�~ao1, o proesso de amostragem utiliza o diagrama de Voronoi para partiionar a �area sob ob-serva�~ao e assim de�nir as �areas de perep�~ao dos sensores (para maiores detelhes sobre as arater��stiasmodeladas para os sensores tipo1, ver Se�~ao 3.3.4). Considerando a quest~ao da obertura de perep�~aoou monitoramento do fenômeno, podemos dizer que o modelo de amostragem 	1 da situa�~ao1, emboraafastado da realidade, apresenta-se omo �otimo no sentido que 100% da �area �e perebida pela rede desensores.A �gura 4.3 ilustra uma oorrênia de todo o proesso sob estudo: a �gura 4.3(a) mostra o fenômenoilumina�~ao f em observa�~ao e na �gura 4.3(b) ilustramos as �area de perep�~ao de ada sensor om sendoa �elula de Voronoi a ele assoiada.
(a) Fenômeno f (b) C�elula Voronoi�Area de Perep�~ao

() 	1 por Voronoi (d) 	1 por Kriging
(e) 	3L por Voronoi (f) 	3L por Kriging
(g) 	3S por Voronoi (h) 	3S por KrigingFigura 4.3: Reonstru�~oes 	4 a partir de 	1, 	3L e de 	3S - 100 sensores na situa�~ao1As �guras 4.3(), 4.3(e) e 4.3(g) ilustram a reonstru�~ao do fenômeno f ao apliarmos o proessode reonstru�~ao por Voronoi 	4V ao três onjuntos. Nas �guras 4.3(d), 4.3(f) e 4.3(h) ilustramos areonstru�~ao do fenômeno f resultante da aplia�~ao do proesso de reonstru�~ao por Kriging 	4K aosmesmo três onjuntos, 	1, 	3L e 	3S . Nas ilustra�~oes da �gura 4.3, o fenômeno foi gerado om a esalas= 20 e proesso pontual repulsivo a=�30 om 100 sensores.A seguir, no ontexto da situa�~ao1 e om base nas medidas de avalia�~ao de�nidas na Se�~ao 4.3,apresentamos algumas avalia�~oes, desritas na tabela 4.1, dos estimadores m�edia e variânia dos errosde reonstru�~ao do fenômeno f resultantes da aplia�~ao dos proessos de reonstru�~ao por Voronoi 	4V



4.5. RESULTADOS E AVALIAC� ~OES PARA A SITUAC� ~AO1 52e por Kriging 	4K . Estes proessos foram apliados para ada uma das 100 replia�~oes das poss��veisombina�~oes das esalas s= f5;10;15;20g om os proessos pontuais a2 f�1;�30;�15;0;5;15;30g (paramaior detalhes sobre o estudo Monte Carlo, ver Se�~ao 3.5 na p�agina 40).
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Figura 4.4: M�edia do erro de Reonstru�~ao por Voronoi a partir de 	1, 	3L e 	3S - Situa�~ao1Considerando a utiliza�~ao do proesso de reonstru�~ao por Voronoi 	4V , a �gura 4.4 mostra que,para todos os proessos pontuais a 2 f�1;�30;�15;0;5;15;30g e todas as esalas s 2 f5;10;15;20g, osproessos de agrega�~ao sobre os dados lusterizados 	3L e 	3S realizados pela rede de sensores imp~oemum maior n��vel de erro �a qualidade da reonstru�~ao do fenômeno observado quando omparados oma reonstru�~ao a partir da amostragem individual dos sensores 	1. Al�em disto, perebemos que a re-onstru�~ao a partir de 	3S �e invariavelmente melhor que a reonstru�~ao a partir de 	3L , uma vez queSKATER diferentemente do LEACH leva em onta a orrela�~ao entre os dados.Outra onstata�~ao �e a perda de qualidade ou maior n��vel de erro da reonstru�~ao �a medida que adistribui�~ao dos sensores vai se tornando mais atrativa, e �a medida que a esala vai diminuindo, ouseja, a perda de qualidade da reonstru�~ao �e diretamente proporional �a atratividade da distribui�~ao dossensores e inversamente proporional �a esala (quanto maior a esala menor a granularidade do fenômenosob observa�~ao e melhor a qualidade da reonstru�~ao).
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Figura 4.5: Variânia do erro de Reonstru�~ao por Voronoi a partir de 	1, 	3L e 	3S - Situa�~ao1Ainda om rela�~ao ao proesso de reonstru�~ao por Voronoi, a partir da �gura 4.5, onsiderandotodas as esalas s 2 f5;10;15;20g, observamos uma maior variânia do erro de reontru�~ao a partir daagrega�~ao dos dados lusterizados pelo LEACH (	3L), quando omparada om a variânia a partir de	3S (SKATER). Isto oorre uma vez que o LEACH, ao n~ao onsiderar a orrela�~ao dos dados, formalusters menos homogêneos que o SKATER, ou seja, diferentemente do SKATER os sensores membrosde um luster formado pelo LEACH podem apresentar dados de amostragem om pouo ou nenhumaorrela�~ao entre si, levando a uma maior perda de informa�~ao durante a agrega�~ao e omo onseq�uêniaa uma menor qualidade da reonstru�~ao do fenômeno sendo observado.
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Figura 4.6: M�edia do erro de Reonstru�~ao por Kriging a partir de 	1, 	3L e 	3S - Situa�~ao1Considerando agora a utiliza�~ao do proesso de reonstru�~ao por Kriging 	4K , a partir da �gura 4.6podemos extrair onlus~oes semelhantes �as obtidas a partir da �gura 4.4.Para todos os proessos pontuais a 2 f�1;�30;�15;0;5;15;30g e onsiderando todas as esalass 2 f5;10;15;20g, a qualidade da reonstru�~ao �e resente na seguinte ordem: 	3L , 	3S e 	1. A atra-tividade de distribui�~ao dos sensores (sendo o proesso mais atrativo para a = 30) afeta a qualidade dareonstru�~ao de forma inversamente proporional, enquanto a esala mant�em em rela�~ao de proporio-nalidade direta om a qualidade de reonstru�~ao, ou seja, proessos pontuais mais atrativos resultam emmenores qualidades da reonstru�~ao e maiores esalas (ou menores granularidades) resultam em maioresqualidades da reonstru�~ao.Conferindo os intervalos de on�an�a (95% e 99%), de�nidos na Se�~ao 4.3, omparamos de formamais rigorosa os desempenhos entre 	1, 	3L e 	3S . A reonstru�~ao a partir de 	3S obteve melhor êxitoque 	3L para todos os proesso pontuais e para todas as esalas, no entanto pelo intervalo de on�an�ade 95% n~ao podemos dizer que as medidas para o aso a = 30 e s = 5 de�rem signi�ativamente. Pelointervalo de on�an�a de 99%, n~ao podemos dizer que entre 	1 e 	3S haja diferen�as signi�ativas paraos asos de proessos pontuais a 2 f0;5;30g na esala s= 5.
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Figura 4.7: Variânia do erro de Reonstru�~ao por Kriging a partir de 	1, 	3L e 	3S - Situa�~ao1Considerando os proesso pontuais atrativos a 2 f5;15;30g, embora a reonstru�~ao por Kriging paraesses proesso pontuais nas esalas menores s2 f5;10g apresente maiores erros que a reonstru�~ao para asesalas maiores s 2 f15;20g, onforme evideniado na �gura 4.6, observamos na �gura 4.7 que, nos errosde reonstru�~ao por Kriging a partir de 	1 (Amostragem) e de 	3S (SKATER), quanto menor a esala,menor �e o aumento da varia�~ao do erro de reonstru�~ao a medida que o proesso pontual for se tornandomais atrativo. Quanto menor a esala, maior �e a di�uldade imposta aos proessos de amostragem,lusteriza�~ao e agrega�~ao e omo onseq�uênia menores s~ao as diferen�as de qualidade de reonstru�~ao apartir de 	1 e 	3S entre os proessos pontuais. Por outro lado, quanto maior a esala, mais aentuadass~ao essas diferen�as. Isto n~ao �e observado om rela�~ao a 	3L , um vez que o LEACH, ao n~ao levar emonsidera�~ao a orrela�~ao entre os dados riando luster apenas om base na rela�~ao espaial entre ossensores, apresenta qualidade de reonstru�~ao similar entre todos os proessos pontuais para ada esala.
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Figura 4.8: M�edia do erro de Reonstru�~ao por Voronoi e por Kriging a partir de 	1 - Situa�~ao1A �gura 4.8 ompara os desempenhos dos dois proessos de reonstru�~ao, Voronoi 	4V e Kriging	4K , quanto a qualidade de reonstru�~ao de fenômeno f a partir dos dados de amostragem individual	1 dos sensores.Perebemos que ambos os proessos de reonstru�~ao perdem qualidade a medida que o proessopontual vai se tornando mais atrativo.O proesso de reonstru�~ao por Kriging 	4K apresenta melhores resultados que o proesso de reons-tru�~ao por Vorornoi 	4V para as esalas maiores s = f15;20g. Entre os proesso pontuais a = f0;5;15gda esala s = 10, os desempenhos dos dois proessos de reonstru�~ao se aproximam, e ao alularmosos intervalos de on�ân�a de 99% n~ao podemos dizer que as medidas difererem signi�ativamente. Oproesso de reonstru�~ao por Voronoi 	4V passa a apresentar melhores resultados que o proesso dereonstru�~ao por Kriging 	4K para a esala s = 10 om proesso pontual s = 30 e para toda a esalas= 5.Na �gura 4.9 ilustramos a perda de qualidade na reonstru�~ao por Kriging em rela�~ao a reonstru�~aopor Voronoi na esala s= 10 a medida que o proesso pontual se torna mais atrativo.
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(a) f , s= 10 (b) 	4V , a=�30 () 	4K , a=�30

(d) f , s= 10 (e) 	4V , a= 30 (f) 	4K , a= 30Figura 4.9: Reonstru�~oes por Voronoi 	4V e por Kriging 	4K a partir de 	1 na esala s= 10Nas �guras 4.9(a), 4.9(b) e 4.9() ilustramos o fenômeno f , a reonstru�~ao por Voronoi 	4V a partir de	1 e a reonstru�~ao por Kriging 	4K a partir de 	1, respetivamente, para o proesso pontual repulsivoa=�30.As �guras 4.9(d), 4.9(e) e 4.9(f) ilustram o fenômeno f , a reonstru�~ao por Voronoi 	4V a partir de	1 e a reonstru�~ao por Kriging 	4K a partir de 	1, respetivamente, no entanto para o proesso pontualatrativo a= 30.Em todos as �guras foi inlu��do o partiionameto da �area pelo diagrama de Voronoi, om o objetivode ressaltar as diferên�as entre as reonstru�~oes. Notemos que para o proesso pontual atrativo a=�30,	4K reonstr�oi os ontornos arater��stios do fenômeno melhor que a reonstru�~ao por Voronoi 	4V .Por outro lado, para o proesso atrativo s= 30, 	4K j�a n~ao onsegue a mesma qualidade de reonstru�~aoa partir dos dados enviados pelos sensores fora da �area om maior densidade de sensores (ver o antoinferior direito da �gura 4.9(f)), passando 	4V a apresentar, em m�edia, melhor qualidade de reonstru�~aodo fenômeno f .
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Figura 4.10: M�edia do erro de Reonstru�~ao por Voronoi e por Kriging a partir de 	3L - Situa�~ao1A �gura 4.10 ompara os desempenhos dos dois proessos de reonstru�~ao, Voronoi 	4V e Kriging	4K , quanto a qualidade de reonstru�~ao de fenômeno f a partir da agrega�~ao dos dados amostrados porsensores lusterizados pela t�enia de LEACH (	3L).Embora observamos pela �gura que a reonstru�~ao por Kriging 	4K apresente menores erros que areonstru�~ao por Voronoi para as esalas s= f10;15;20g, pelos intervalos de on�an�a de 95% e 99% n~aopodemos dizer que as medidas diferem signi�ativamente.Um vez que o LEACH n~ao onsidera a orrela�~ao entre os dados para a forma�~ao dos lusters,analisando ada esala perebemos que tanto a reonstru�~ao por Voronoi quanto a reonstru�~ao porKriging n~ao apresentam perdas ou ganhos expressivos ao variarmos os proessos pontuais. Emboravisualmente perebamos uma leve tendênia de resimento do erro de reonstru�~ao om a atratividade,por ambos os testes de intervalo de on�an�a n~ao podemos dizer que os valores diferem signi�ativamente,exeto ao ompararmos os valores entre os estimadores do erro de reonstru�~ao por Kriging para fa =�1;s= 20g e fa= 30;s= 20g.Na �gura 4.11 ilustramos a reonstru�~ao por Voronoi 	4V e por Kriging 	4K do fenômeno ilumina�~aoom esala s= 20 a partir de 	3L .Perebemos que, mesmo na esala s = 20 onde oorre a maior diferen�a entre o desempenho dereonstru�~ao por Voronoi e por Kriging onforme a �gura 4.10, independentemente dos proessos pontuaisa=�1 (repulsivo) e a=30 (atrativo), a qualidade da reonstru�~ao do fenômeno f por 	4V e por 	4K n~aoapresentam diferen�as marantes. Este omportamento tende a se intensi�ar a medida que diminu��mosa esala, ou seja, a medida que a granularidade do fenômeno aumente.
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(a) f , s= 20 (b) 	4V , a=�30 () 	4K , a=�30

(d) 	4V , a= 30 (e) 	4K , a= 30Figura 4.11: Reonstru�~oes por Voronoi 	4V e por Kriging 	4K a partir de 	3L na esala s= 20
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Figura 4.12: M�edia do erro de Reonstru�~ao por Voronoi e por Kriging a partir de 	3S - Situa�~ao1A �gura 4.12 ompara os desempenhos dos dois proessos de reonstru�~ao, Voronoi 	4V e Kriging	4K , quanto a qualidade de reonstru�~ao de fenômeno f a partir da agrega�~ao dos dados amostrados porsensores lusterizados pela t�enia de SKATER (	3S ).Atrav�es desta �gura onstatamos que para a esala s= 5 o proesso de reonstru�~ao por Voronoi 	4Vobtem invariavelmente melhores resultados que o proesso de reonstru�~ao por Kriging 	4K para todosos pontuais. De aordo om os intervalos on�an�a de 99%, podemos dizer que os valores omparadosdiferem signi�ativamente.Para os proessos pontuais a = f�1;�30;�15;0;5g nas maiores esalas s = f15;20g, o proesso dereonstru�~ao por 	4K obteve melhor qualidade ou menores erros que 	4V , uma vez que a reonstru�~aopor Kriging onseguiu estimar melhor o fenômeno f a partir de 	3S . No entanto, ainda nessas esalas emuito embora pelos intervalos de on�an�a de 99% n~ao possamos a�rmar que haja difen�as signi�ativas,o proesso de reonstru�~ao por Kriging n~ao mais apresenta melhores resultados que 	4V para os proessosatrativos a= f15;30g.A �gura 4.13 ilustra a reonstru�~ao, por Voronoi e por Kriging, do fenômeno ilumina�~ao om esalas= 20 para os proessos pontuais repulsivo a=�30 e atrativo s= 30.Observando as �guras 4.13(b) e 4.13(), podemos pereber que a reonstru�~ao por Kriging 	4K tendea apturar melhor os ontornos arater��stios do fenômeno f sendo reonstru��do.Pelas �guras 4.13(d) e 4.13(e), perebemos ser mais dif��il uma ompara�~ao visual entre a qualidadeda reonstru�~ao por 	4V e por 	4K . Confrontar estas �guras om as �guras 4.13(b) e 4.13() evideniaa perda de qualidade que a atratividade impôs aos proessos de amostragem, agrega�~ao, lusteriza�~ao ereonstru�~ao.
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(a) f , s= 20 (b) 	4V , a=�30 () 	4K , a=�30

(d) 	4V , a= 30 (e) 	4K , a= 30Figura 4.13: Reonstru�~oes por Voronoi 	4V e por Kriging 	4K a partir de 	3S na esala s= 20Ainda analisando a �gura 4.12, perebemos que para a esala s= 10, a reonstru�~ao por Kriging 	4Kobteve os melhores resultados para os proessos pontuais a= f�1;�30;�15g ao passo que a reonstru�~aopor Voronoi obteve melhores resultados para o proesso pontual mais atrativo a= 30. Para os proessospontuais a = f0;5;15g dessa esala n~ao podemos onluir qual dos proesso de reonstru�~ao obteve osmelhores resultados, uma vez que pelos intevalos de on�an�a de 99% n~ao podermos a�rmar que osvalores diferem signi�ativamente.A �gura 4.14 ilustra os diferentes omportamentos quanto �a qualidade de reonstru�~ao obtidas porVoronoi 	4V e por Kriging 	4K para a esala s= 10 e os proessos pontuais a=�30 (repulsivo) e a= 30(atrativo).
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(a) f , s= 10 (b) 	4V , a=�30 () 	4K , a=�30

(d) 	4V , a= 30 (e) 	4K , a= 30Figura 4.14: Reonstru�~oes por Voronoi 	4V e por Kriging 	4K a partir de 	3S na esala s= 10Pelas �guras 4.14(b) e 4.14() perebemos uma maior suavidade na reonstru�~ao por Kriging dofenômeno f quando omparada a reonstru�~ao por Voronoi. Esta maior suavidade �e inerente �a estima�~aopelo Kriging, e leva a uma melhor qualidade da reonstru�~ao.As �guras 4.14(d) e 4.14(e), ilustram a perda de qualidade imposta pela atratividade a ambos osproessos de reonstru�~ao. No entanto, podemos visualizar que o proesso de reonstru�~ao por Krigingsofreu maiores impatos. Isto oorre pois na reonstru�~ao por Kriging a estima�~ao do fenômeno ombase nas informa�~oes reebidas por um luster head fora da �area de maior densidade de sensores (quantoinferior esquerdo) �e inueniada pelas informa�~oes dos lusters vizinhos, j�a que o Kriging estima ofenômeno f por meio de uma superf��ie. Por n~ao oorrer esta inuênia na reonstru�~ao por Voronoi, osresultados obtidos por 	4V para o proesso atrativo s~ao, em m�edia, melhores.
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Figura 4.15: M�edia do erro de Reonstru�~ao por Voronoi e por Kriging a partir de 	3S - Situa�~ao1Apresentamos a �gura 4.15 mostrando que, indiferentemente do proesso pontual, tanto o proesso dereonstru�~ao por Voronoi 	4V quanto o proesso de reonstru�~ao por Kriging 	4K tendem a aumentar aqualidade de reonstru�~ao �a medida que a esala s for aumentando, ou seja, a medida que a granularidadedo fenômeno for diminuindo.Finalizamos a an�alise isolada da situa�~ao1 apresentamos a seguir alguns resultados de reonstru�~aopor Voronoi e por Kriging obtidos a partir dos três onjuntos de dados 	1, 	3S e 	3L onsiderando aesala s= 20 e todos os proessos pontuais a= f�1;�30;�15;0;5;15;30g.A �gura 4.16 ilustra a reonstru�~ao por Voronoi 	4V do fenômeno ilumina�~ao f a partir dos dados deamostragem individual 	1 de 100 sensores. A �gura 4.16(a) ilustra f e as demais ilustram os proessospontuais a. Perebemos uma diminui�~ao na qualidade de ambos os proessos de reonstru�~ao a medidaque o proesso vai se tornando mais atrativo.
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(a) f , s= 20 (b) a=�1 () a=�30 (d) a=�15
(e) a= 0 (f) a= 5 (g) a= 15 (h) a= 30Figura 4.16: Reonstru�~oes 	4V a partir de 	1 - 100 sensores na situa�~ao1Na �gura 4.17 ilustramos a reonstru�~ao por Kriging 	4K do fenômeno ilumina�~ao f a partir dosmesmos dados de amostragem individual 	1 dos sensores utilizados na reonstru�~ao da �gura 4.16.

(a) f , s= 20 (b) a=�1 () a=�30 (d) a=�15
(e) a= 0 (f) a= 5 (g) a= 15 (h) a= 30Figura 4.17: Reonstru�~oes 	4K a partir de 	1 - 100 sensores na situa�~ao1Igualmente �a reonstru�~ao a partir das amostragens individuais dos sensores, na reonstru�~ao a partirdos dados proessados pela rede de sensores (amostragem, lusteriza�~ao e agrega�~ao) podemos perebero impato que a atratividade exere sobre a qualidade da reonstru�~ao de ambos os proessos 	4V e 	4K .Ilustramos isto atrav�es das �guras 4.18 e 4.19.A �gura 4.18 ilustra a reonstru�~ao por Voronoi 	4V do fenômeno ilumina�~ao f a partir do onjuntode dados resultante da agrega�~ao realizada entre os sensores lusterizados atrav�es da t�enia SKATER(	3S ).
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(a) f , s= 20 (b) a=�1 () a=�30 (d) a=�15
(e) a= 0 (f) a= 5 (g) a= 15 (h) a= 30Figura 4.18: Reonstru�~oes 	4V a partir de 	3S - 100 sensores na situa�~ao1Na �gura 4.19 ilustramos a reonstru�~ao por Kringing 	4K do fenômeno ilumina�~ao f a partir 	3S .

(a) f , s= 20 (b) a=�1 () a=�30 (d) a=�15
(e) a= 0 (f) a= 5 (g) a= 15 (h) a= 30Figura 4.19: Reonstru�~oes 	4K a partir de 	3S - 100 sensores na situa�~ao1E por �m, ilustramos nas �guras 4.20 e 4.21 a reonstru�~ao por Voronoi e por Kriging, respetivamente,a partir da agrega�~ao dos dados de amostragem dos sensores lusterizados pela t�enia LEACH 	3L . Pelas�guras podemos pereber o impato ausado, a ambos os proessos de reonstru�~ao, pela t�enia LEACHao desonsiderar a orrela�~ao entre os dados durante a forma�~ao dos lusters.Na �gura 4.20 ilustramos a reonstru�~ao por Kriging 	4V do fenômeno ilumina�~ao f a partir 	3L .
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(a) f , s= 20 (b) a=�1 () a=�30 (d) a=�15
(e) a= 0 (f) a= 5 (g) a= 15 (h) a= 30Figura 4.20: Reonstru�~oes 	4V a partir de 	3L - 100 sensores na situa�~ao1A �gura 4.21 ilustra a reonstru�~ao por Kriging 	4K do fenômeno ilumina�~ao f a partir 	3L .

(a) f , s= 20 (b) a=�1 () a=�30 (d) a=�15
(e) a= 0 (f) a= 5 (g) a= 15 (h) a= 30Figura 4.21: Reonstru�~oes 	4K a partir de 	3L - 100 sensores na situa�~ao1

4.6 Resultados e Avaliações para a Situação2Nesta se�~ao mostramos algumas an�alises e resultados da reonstru�~ao do fenômeno f que obtivemos aoempregar os proessos de reonstru�~ao por Voronoi 	4V e por Kriging 	4V em nossas simula�~oes para asitua�~ao2.Com o intuito de uma maior aproxima�~ao da realidade, foram realizadas as simula�~oes para a si-tua�~ao2, sob as mesma ondi�~oes de�nidas para a situa�~ao1 (ver Se�~ao 3.5).A situa�~ao2 difere da situa�~ao1 apenas quanto ao modelo adotado para os sensores tipo2. Asarater��stias de omunia�~ao e perep�~ao dos sensores tipo2, apresentadas na Se�~ao 3.3.4, representamfatores que inueniam diretamente as opera�~oes (amostragem, lusteriza�~ao e agrega�~ao) realizadas pelarede sensores que ir~ao de�nir o resultado �nal do proesso de reonstru�~ao.As opera�~oes de amostragem, lusteriza�~ao e agrega�~ao realizadas pela rede de sensores na situa�~ao2foram modeladas nas se�~oes 3.3.5.2 (p�agina 25), 3.3.6.2 (p�agina 28) e 3.3.7 (p�agina 29), respetivamente.Um sensor tipo1, modelado na situa�~ao1, pode omuniar-se diretamentemente om todos os sensoresque ele ompartilha pelo menos um v�ertie da sua �elula de Voronoi. Desta forma, a �gura 4.22(a) ilustraos vizinhos do sensor marado na or azul.



4.6. RESULTADOS E AVALIAC� ~OES PARA A SITUAC� ~AO2 67Na situa�~ao2, todos os sensores dentro do raio de omunia�~ao r de um sensor tipo2 s~ao vizinhosdeste sensor. Na �gura 4.22(b) ilustramos o raio de omunia�~ao r do sensor em azul e seus vizinhos(ver detalhes de implementa�~ao de r na Se�~ao 3.6.3.6, p�agina 43).

(a) Sensor tipo1 (b) Sensor tipo2Figura 4.22: Carater��stias de omunia�~ao dos sensores na Situa�~ao1 e na Situa�~ao2Na �gura 4.23 ilustramos uma oorrênia de todo o proesso sob estudo na situa�~ao2, onsiderandoo proesso pontual repulsivo a=�30.A �gura 4.23(a) ilustra o fenômeno f sob observa�~ao om esala s = 20 e a �gura 4.23(b) ilustra as�area de perep�~ao de ada sensor omo sendo a �area irular de raio �xo de�nida pela fun�~ao de respostaradial dos sensores tipo2.
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(a) Fenômeno f (b) Perep�~ao Radial

() 	1 por Voronoi (d) 	1 por Kriging
(e) 	3L por Voronoi (f) 	3L por Kriging
(g) 	3S por Voronoi (h) 	3S por KrigingFigura 4.23: Reonstru�~oes 	4 a partir de 	1, 	3L e de 	3S - 100 sensores na situa�~ao2Perebemos pela �gura 4.23(b) que na situa�~ao2, diferentemente do que oorre na situa�~ao1, h�a �areasnas quais o fenômeno f n~ao �e perebido por nenhum dos sensores da rede. Al�em disto, na situa�~ao2as dimens~oes das �areas de perep�~ao s~ao �xas e iguais para todos os sensores da rede (ver onsidera�~aode implementa�~ao na Se�~ao 3.6.3.4), fato que n~ao oorre na situa�~ao1 visto que a �area de perep�~ao deada sensor �e de�nida omo a �elula de Voronoi a ele assoiada e suas dimens~oes variam de sensor parasensor.As �guras 4.23(), 4.23(e) e 4.23(g) ilustram a reonstru�~ao de f resultante do proesso de reonstru�~aopor Voronoi 	4V apliado a partir dos onjuntos de dados: (i) amostragens individuais dos sensores aindan~ao lusterizados (	1), (ii) agrega�~ao dos dados amostrados por sensores lusterizados pela t�enia deLEACH (	3L) e (iii) agrega�~ao sobre os dados dos sensores lusterizados atrav�es da t�enia SKATER(	3S ). Nas �guras 4.23(d), 4.23(f) e 4.23(h) ilustramos a reonstru�~ao do fenômeno f ao apliarmos oproesso de reonstru�~ao por Kriging 	4K aos mesmos onjuntos de dados 	1, 	3L e 	3S .A seguir, onsiderando isoladamente a situa�~ao2 e om base nas medidas de avalia�~ao de�nidas naSe�~ao 4.3, apresentamos algumas avalia�~oes, desritas na tabela 4.2, dos estimadores m�edia e variânia doserros de reonstru�~ao do fenômeno f resultante do emprego dos proessos de reonstru�~ao por Voronoi	4V e por Kriging 	4K para ada uma das 100 replia�~oes da poss��veis ombina�~oes entre os proessospontuais a 2 f�1;�30;�15;0;5;15;30g e as esalas s = f5;10;15;20g (ver de�ni�~ao do estudo MonteCarlo na Se�~ao 3.5, p�agina 40).
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Figura 4.24: M�edia do erro de Reonstru�~ao por Voronoi a partir de 	1, 	3L e 	3S - Situa�~ao2A �gura 4.24 ilustra a reonstru�~ao por Voronoi 	4V do fenômeno f a partir de 	1, 	3L e 	3S paraa situa�~ao2.Da mesma forma que na situa�~ao1, o erro de reonstru�~ao �e resente na seguinte ordem: amostragem	1, SKATER 	3S e LEACH 	3L . As diferen�as s~ao estatistiamente signi�ativas ao n��vel 99%.Diferentemente do que oorre om o erro de reonstru�~ao a partir de 	3L , os erros de reonstru�~aopor Voronoi a partir de 	1 e 	3S apresentam, para todas as esalas s, uma tendênia de resimento �amedida que o proesso pontual a se torna mais atrativo. No entanto, pelo intervalo de on�an�a de 99%,n~ao podemos dizer que as medidas para os proesso pontuais a= f�30;�15g nas esalas s= f10;15;20gdiferem signi�ativamente.
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Figura 4.25: Variânia do erro de Reonstru�~ao por Voronoi a partir de 	1, 	3L e 	3S - Situa�~ao2Na �gura 4.25 perebemos que as maiores variânias do erro de reonstru�~ao por Voronoi 	4V oor-reram para o LEACH 	3L nas maiores esalas s = f15;20g om todos os proessos pontuais e na esalas = 10 nos proessos pontuais a = f�1;�30;�15;0�;5g. Para a menor esala s = 5, j�a n~ao s~ao t~aosigni�ativas as diferen�as entre a variânia do erro a partir de LEACH e as variânias dos erros a partirda amostragem e do SKATER, inlusive passando estas �ultimas a apresentar maior variânia que 	3Lpara os proessos pontuais a= f15;30g.Observamos, tamb�em, que os erros de reonstru�~ao por Voronoi a partir de 	1 e de 	3S , para todasas esalas, apresentaram aumento mais aentuado da variânia para os proessos atrativos a= f15;30g.
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Figura 4.26: M�edia do erro de Reonstru�~ao por Kriging a partir de 	1, 	3L e 	3S - Situa�~ao2Considerando o proessos de reontru�~ao por Kriging 	4K na situa�~ao2 podemos, a partir da �-gura 4.26, extrair onlus~oes semelhantes as obtidas a partir da �gura 4.24 relativa ao proesso de re-onstru�~ao por Voronoi para a situa�~ao2.Para todos os proesso pontuais a = f�1;�30;�15;0;5;15;30g e todas as esalas s = f5;10;15;20g,o erro de reonstru�~ao de fenômeno f �e resente ao apliarmos o proesso de reontru�~ao por Kriging	4K aos três onjuntos de dados na seguinte ordem: 	1, 	3S e 	3L . Pelo intervalo de on�an�a de 99%,podemos a�rmar que as m�edias diferem signi�ativamente, exeto ao ompararmos 	1 e 	3S , para oproesso pontual a= 30 om esala s= 5.O erro de reonstru�~ao por Kriging a partir de amostragem 	1 e do SKATER 	3S , para todas asesalas, rese �a medida que o proesso pontual se torna mais atrativo. No entanto, pelo intervalo deon�an�a de 99%, n~ao podemos dizer que as medidas para os proesso pontuais a = f�30;�15g nasesalas s= f10;15;20g diferem signi�ativamente.Quanto ao erro de reonstru�~ao a partir do LEACH 	3L , j�a n~ao podemos a�rmar que o erro reseom a atratividade nas esalas. Da mesma forma omo observamos na situa�~ao1, isto oorre om oLEACH na situa�~ao2 um vez que ele n~ao onsidera a orrela�~ao entre os dados.Para todos os onjuntos de dados 	1, 	3S e 	3L , o erro de reonstru�~ao de f resultante do proessode reonstru�~ao por Kriging 	4K rese om a granularidade dos dados. Isto oorre pois quanto maiora granularidade dos dados em f maior a di�uldade imposta �a estima�~ao realizada pela t�enia Kriging.Em nossas simula�~oes aumentamos a granularidade dos dados em f ao diminuir o parâmetro esala s(ver nossa modelagem para o fenômeno em observa�~ao na Se�~ao 3.3.2, p�agina 17).
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Figura 4.27: Variânia do erro de Reonstru�~ao por Kriging a partir de 	1, 	3L e 	3S - Situa�~ao2Pela �gura 4.27 observamos uma menor variânia do erro de reontru�~ao por Kriging 	4K a partir daamostragem 	1 para as esalas maiores s= f15;20g om os proessos pontuais a= f�1;�30;�15;0;5g,oorrendo um aumento dessa variânia para os proesso pontuais mais atrativos a= f15;30g.Observamos por esta �gura que o proesso de reontru�~ao por Kriging 	4K para o SKATER 	3Sapresenta, a partir do proesso pontual atrativo a = 5 e onsiderando as esalas s = f15;20g, aumentosda variânia �a medida que o proesso se torna mais atrativo.Considerando as esalas s = f10;15;20g, e ao ser omparada om 	1 e om 	3S , a reonstru�~ao apartir do LEACH 	3L apresenta no geral as maiores variânias do erro, n~ao se on�rmando isto apenasquando omparada ao 	3S no proesso pontual a = 30 om a esala s = 20. Isto se deve �a falta dehomogenidade entre valores de amostragem dos sensores membros dos lusters formados pelo LEACH.
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Figura 4.28: M�edia do erro de Reonstru�~ao por Voronoi e por Kriging a partir de 	1 - Situa�~ao2A �gura 4.28 ompara a qualidade das reonstru�~oes obtidas pelos proessos de reontru�~ao porVoronoi 	4V e por Kriging 	4K quando apliados a partir dos dados de amostragem individual dossensores 	1.Pela �gura 4.28 perebemos que na situa�~ao2 ambos os proessos perdem qualidade na reonstru�~aoa medida que o proesso pontual se torma mais atrativo. Uma onseq�uênia direta da atratividade �e oaumento das �areas sem obertura de perep�~ao impatando numa menor qualidade de reonstru�~ao dofenômeno sob observa�~ao.Al�em da atratividade, quanto maior a granularidade (e, om isso, menor a esala s) do fenômenosendo amostrado e reonstru��do maior �e o erro de reonstru�~ao de ambos os proessos de reonstru�~ao,independentemente do proesso pontual.Comparando os desempenhos dos dois proessos de reonstru�~ao 	4V e 	4K , onlu��mos que a reons-tru�~ao por Kriging do fenômeno f a partir dos dados de amostragem individual dos sensores apresentamelhores resultados ou qualidade que a mesma reonstru�~ao por Voronoi 	4V para todos os proessospontuais a e todas as esalas s, exetuando-se o aso a =1 om esala s = 5. Neste �ultimo aso, asdiferen�as n~ao se revelam signi�ativamente diferentes ao n��vel 99%.
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Figura 4.29: Variânia do erro de Reonstru�~ao por Voronoi e por Kriging a partir de 	1 - Situa�~ao2A �gura 4.29 ilustra a variânia do erro de reontru�~ao do fenômeno f dos proessos de reonstru�~aopor Voronoi 	4V e por Kriging 	4K apliados a partir dos dados de amostragem individual dos sensores	1.Perebemos que a variânia do erro de reonstru�~ao resultante do proesso 	4K �e menor que avariânia do erro de reonstru�~ao por Voronoi para todos os proessos pontuais a e para todas as esalass exetuando-se para a = �1 om s = 5, e que para ambos os proessos de reonstru�~ao a variânia �eresente om a atratividade.Assim omo onstatamos na �gura 4.28 referente �a avalia�~ao da m�edia do erro de reonstru�~ao porVoronoi e por Kriging a partir de 	1, perebemos nesta avali�~ao que a variânia do erro de reonstru�~aopara o proesso pontual a=�1 om a esala s= 5 representa o �unio aso no qual a variânia do errode reonstru�~ao por Kriging �e maior que a variânia do erro de reonstru�~ao por Voronoi.Na �gura 4.30 ilustramos a reontru�~ao do fenômeno f om esala s = 20 pelos proessos de re-onstru�~ao por Voronoi 	4V e por Kriging 	4K apliados a partir de 	1 para os proessos pontuaisa = f�1;�30;30g. Perebemos que ambos os proessos perdem, om a atratividade, qualidade na re-onstru�~ao. Al�em disto, omparando 4.30(b) om 4.30(e), 4.30() om 4.30(f) e 4.30(d) om 4.30(g),onstatamos uma melhor desempenho na reonstru�~ao por Kriging.
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(a) f , s= 20

(b) 	4V , a=�1 () 	4V , a=�30 (d) 	4V , a= 30

(e) 	4K , a=�1 (f) 	4K , a=�30 (g) 	4K , a= 30Figura 4.30: Reonstru�~oes por Voronoi 	4V e por Kriging 	4K a partir de 	1 na esala s=20 Situa�~ao2Na �gura 4.31 ilustramos a reonstru�~ao, por Voronoi e por Kriging, do fenômeno f om esala s= 5para os proessos pontuais a= f�1;�30;30g. Analisando esta �gura onjuntamente om a �gura 4.30,perebemos que a medida que a granularidade do fenômero f aumenta, menor �e a qualidade obtida pelosproessos de reonstru�~ao 	4V e 	4K fae �a maior di�uldade imposta �as tarefas de estima�~ao realizadasna amostragem e na reonstru�~ao.
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(a) f , s= 5

(b) 	4V , a=�1 () 	4V , a=�30 (d) 	4V , a= 30

(e) 	4K , a=�1 (f) 	4K , a=�30 (g) 	4K , a= 30Figura 4.31: Reonstru�~oes por Voronoi 	4V e por Kriging 	4K a partir de 	1 na esala s=5 Situa�~ao2As �guras 4.31(b) e 4.31(e) ilustram a ompara�~ao entre Voronoi e Kriging para o aso do proessopontual regular a=�1 om esala s= 5, mostrando a di�uldade em estabeleermos qual dos proessosde reonstru�~ao obteve o melhor resultado na reonstru�~ao de f . Para os demais asos, onforme a�gura 4.30, a reonstru�~ao por 	4K obteve melhores resultados que 	4V .
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Figura 4.32: M�edia do erro de Reonstru�~ao por Voronoi e por Kriging a partir de 	3L - Situa�~ao2A �gura 4.32 ompara os desempenhos dos proessos de reonstru�~ao por Voronoi 	4V e por Kriging	4K no toante �a qualidade da reonstru�~ao do fenômeno ilumina�~ao f quando apliados aos dadosresultantes das opera�~oes de agrega�~ao e lusteriza�~ao pela t�enia LEACH (	3L).Perebemos que ambos os proessos de reonstru�~ao apresentam menores erros �a medida que a esalas aumenta, independentemente do proesso pontual a.Embora pela �gura poder��amos onluir que a reonstru�~ao por Kriging obt�em melhores resultadosque a reonstru�~ao por Voronoi para as esalas s= f10;15;20g para todos os proesso, pelo intervalo deon�an�a de 95%, n~ao podemos a�rmar que essas medidas diferem signi�ativamente.Da mesma forma, independentemente da esala s sendo avaliada, n~ao podemos dizer que o erro dosproessos de reonstru�~ao por 	4V e por 	4K rese om a atratividade. Este omportamento deorredo fato de o LEACH n~ao levar em onsidera�~ao a orrela�~ao entre os dados durante a onstru�~ao doslusters.



4.6. RESULTADOS E AVALIAC� ~OES PARA A SITUAC� ~AO2 78

a

va
r

− ∞ −30 −15 0 5 15 30

0.
01

13
19

19
0.

03
22

13
85

0.
05

31
08

51
0.

07
40

03
16

Escala−Reconstrução

Escala 5 Leach Voronoi
Escala 5 Leach Kriging
Escala 10
Escala 15
Escala 20

Figura 4.33: Variânia do erro de Reonstru�~ao por Voronoi e por Kriging a partir de 	3L - Situa�~ao2Embora pela �gura 4.32 onstatamos que os erros de reonstru�~ao obtidos por ambos os proessos dereonstru�~ao, Voronoi 	4V e Kriging 	4K , apresentem-se menores para as maiores esalas s = f15;20g,pela �gura 4.33 perebemos, para estas mesmas esalas, as maiores variânias do erro de reonstru�~ao.A �gura 4.34 ilustra a reonstru�~ao do fenômeno f om esala s= 20 pelos proessos de reonstru�~ao	4V e 	4K apliados a partir de 	3L , onsiderando os proessos pontuais a= f�1;�30;30g.
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(a) f , s= 20

(b) 	4V , a=�1 () 	4V , a=�30 (d) 	4V , a= 30

(e) 	4K , a=�1 (f) 	4K , a=�30 (g) 	4K , a= 30Figura 4.34: Reonstru�~oes por Voronoi 	4V e por Kriging 	4K a partir de 	3L na esala s = 20 Si-tua�~ao2Refor�ando nossas onstata�~oes quando da avalia�~ao do erro de reonstru�~ao a partir de 	3L (nap�agina 77), n~ao podemos pereber o ganho ou a perda de qualidade om a atratividade nem t~ao pouopodemos posiionar qual dos dois proessos reonstruiu melhor o fenômeno f , ainda que se pereba umamaior suavidade na reonstru�~ao por Kriging quando omparada om a reonstru�~ao por Voronoi.
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Figura 4.35: M�edia do erro de Reonstru�~ao por Voronoi e por Kriging a partir de 	3S - Situa�~ao2A �gura 4.35 ilustra os erros de reonstru�~ao obtidos pelos proessos de reonstru�~ao por Voronoi	4V e por Kriging 	4K apliados aos dados resultantes da agrega�~ao sobre os dados de amostragem dossensores lusterizados atrav�es da t�enia SKATER (	3S ).Perebemos que o erro de reonstru�~ao, para 	4V e 	4K , rese om a atratividade em todas asesalas s.Al�em disto, para ambos os proessos de reonstru�~ao e onsiderando todos os proessos pontuais a,o erro de reonstru�~ao rese om a granularidade, ou seja, quanto menor a esala s pior a qualidade dareonstru�~ao de f .Comparando o desempenho entre os dois proessos de reonstru�~ao, onstatamos que a reonstru�~aopor Kriging obteve os melhores resultados para todos os proessos pontuais a e todas as esalas s, omexe�~ao para os asos a=�1 om s= 5, a=�15 om s= 5 e a= 30 om s= 20 onde, pelo intervalo deon�an�a de 99%, n~ao podemos a�rmar que as medidas diferem signi�ativamente.Na �gura 4.36 ilustramos a reonstru�~ao por Voronoi e por Kriging a partir de 	3S do fenômeno som esala s= 20 para os proessos pontuais a= f�1;�15;30g.
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(a) f , s= 20

(b) 	4V , a=�1 () 	4V , a=�15 (d) 	4V , a= 30

(e) 	4K , a=�1 (f) 	4K , a=�15 (g) 	4K , a= 30Figura 4.36: Reonstru�~oes por Voronoi 	4V e por Kriging 	4K a partir de 	3S na esala s = 20 Si-tua�~ao2Perebe-se pelas �guras 4.36(b), 4.36() e 4.36(d) e pelas �guras 4.36(e), 4.36(f) e 4.36(g) que h�auma perda na qualidade da reonstru�~ao om o aumento da atratividade. Diferentemente das demais,n~ao podemos pereber pelas �guras 4.36(d) e 4.36(g) qual dos dois proesso reonstruiu melhor f . Istorefor�a a onstata�~ao do impato da atratividade, tamb�em veri�ado na situa�~ao1, sobre as opera�~oesde amostragem, lusteriza�~ao e agrega�~ao realizada pela rede de sensores e, omo onseq�uênia, nosresultados dos proessos de reonstru�~ao.Apresentamos a �gura 4.37 para ilustrar as di�uldades impostas pela granularidade do fenômeno f�as opera�~oes de amostragem, lusteriza�~ao, agrega�~ao e reonstru�~ao. Pelas �guras 4.37(b) e 4.37(e) epelo gr�a�os da �gura 4.35 n~ao podemos dizer qual dos dois proessos 	4V e 	4K reonstruiu melhor fom esala s= 5 (granularidade).
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(a) f , s= 5

(b) 	4V , a=�1 () 	4V , a=�30 (d) 	4V , a= 30

(e) 	4K , a=�1 (f) 	4K , a=�30 (g) 	4K , a= 30Figura 4.37: Reonstru�~oes por Voronoi 	4V e por Kriging 	4K a partir de 	3S na esala s=5 Situa�~ao2
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Figura 4.38: M�edia do erro de Reonstru�~ao por Voronoi e por Kriging a partir de 	3S - Situa�~ao2Atrav�es da �gura 4.38 mostramos que, assim omo oorre na situa�~ao1, na situa�~ao2, indiferente-mente quanto ao proesso pontual a, ambos os proessos de reonstru�~ao por Voronoi 	4V e por Kriging	4K tendem a aumentar a qualidade da reonstru�~ao �a medida que a esala s for aumentando, ou seja,�a medida que a granularidade do fenômeno f sob observa�~ao for diminuindo.
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Figura 4.39: M�edia do erro de Reonstru�~ao por Voronoi e por Kriging a partir de 	3S - Situa�~ao2 omr =36m e om r =15mNo in��io desta se�~ao apontamos que as arater��stias de omunia�~ao e de perep�~ao dos sensorestipo2 modelados para a situa�~ao2 s~ao fatores que inueniam diretamente no desempenho da rede.Em vista disso, deidimos ajustar nossas simula�~oes ontemplando uma nova on�gura�~ao para a ara-ter��stia do omunia�~ao dos sensores tipo2 de�nindo um novo raio de omunia�~ao om valor r =15m.Com esta nova on�gura�~ao, desejamos oloar em evidênia a inuênia isolada deste fator no desem-penho da rede.Considerando apenas o proesso pontual regular a = �1, apresentamos a �gura 4.39 ilustrando osresultados obtidos pelos proessos de reonstru�~ao por Voronoi 	4V e por Kriging 	4K apliados a partirdo onjunto de dado 	3S reebido da rede de sensores operando sob as duas diferentes on�gura�~oes deraio de omunia�~ao: o r =36m padr~ao de utiliza�~ao para situa�~ao2 e o novo r =15m. Inlu��mos na�gura os resultados das reonstru�~oes para o onjunto da dados de amostragem individual dos sensores(	1), apenas para desatar as onstribui�~oes das opera�~oes de lusteriza�~ao e agrega�~ao no erro dereonstru�~ao.Ao ompararmos os resultados obtidos, nas simula�~oes, entre as duas on�gura�~oes de raio de o-munia�~ao r uniamente para o proesso pontual regular a = �1, riamos a oportunidade de avaliar,exlusivamente, a ontribui�~ao ou inuênia do raio de omunia�~ao para as opera�~oes de lusteriza�~ao eagrega�~ao e omo onseq�uênia para a reonstru�~ao.Constatamos pela �gura 4.39 que quanto maior o raio de omunia�~ao r maior a qualidade dereonstru�~ao dos proessos de reonstru�~ao 	4V e 	4K apliados a 	3S , uma vez que quanto maior on�umero de vizinhos por sensor maior ser�a a homogenidade dos lusters formados pelo SKATER e omoonseq�uênia maior ser�a a qualidade da reonstru�~ao do fenômeno f .Na �gura 4.40 ilustramos um sensor tipo2, ponto em azul, e seu raio de omunia�~ao de�nido paraas duas on�gura�~oes de raio de omunia�~ao r, r =36m e r =15m. Perebemos que quanto maior a



4.6. RESULTADOS E AVALIAC� ~OES PARA A SITUAC� ~AO2 85on�gura�~ao do raio de omunia�ao r do sensor tipo2, maior o seu n�umero de vizinhos.Embora esse rela�~ao entre raio de omunia�~ao, n�umero de vizinhos e qualidade da reonstru�~ao sejav�alida para todos os proessos pontuais, estamos apenas onsiderando o proesso pontual regular om oobjetivo de avaliar espei�amente as inuênias do raio de omunia�~ao e da granularidade do fenômeno�as opera�~ao de lusteriza�~ao, agrega�~ao e reonstru�~ao. Al�em disto, om a distribui�~ao regular, evitamosposs��veis isolamentos de sensores e os impatos disto nas opera�~oes realizadas pela rede de sensores (verdetalhes de implementa�~ao na Se�~ao 3.6.3.6, p�agina 43, que tratam do r e da quest~ao do isolamento).
r =36mr =15m

Figura 4.40: Raio de Comunia�~ao r dos sensores tipo2 om r =36m e om r =15mA �gura 4.41 ilustra os resultados obtidos pelos proessos de reonstru�~ao por Voronoi 	4V e porKriging 	4K apliados a partir da agrega�~ao sobre os dados dos sensores lusterizados atrav�es da t�eniaSKATER (	3S ) onsiderando o proesso pontual regular a = �1 e as esalas s = f5;10;15;20g. Osresultados foram obtidos para ada uma das duas on�gura�~oes de raio de omunia�~ao, r =36m er =15m.
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(a) f , s= 5 (b) f , s= 10 () f , s= 15 (d) f , s= 20

(e) 	4V , r = 36 m (f) 	4V , r = 36 m (g) 	4V , r = 36 m (h) 	4V , r = 36 m
(i) 	4K , r = 36 m (j) 	4K , r = 36 m (k) 	4K , r = 36 m (l) 	4K , r = 36 m
(m) 	4V , r = 15 m (n) 	4V , r = 15 m (o) 	4V , r = 15 m (p) 	4V , r = 15 m
(q) 	4K , r = 15 m (r) 	4K , r = 15 m (s) 	4K , r = 15 m (t) 	4K , r = 15 mFigura 4.41: Reonstru�~oes por Voronoi 	4V e por Kriging 	4K a partir de 	3S - proesso pontualregular e todas esalas s na Situa�~ao2 om r =36m e om r =15mAs �guras 4.41(a), 4.41(b), 4.41() e 4.41(d) ilustram o fenômeno sendo reonstru��do nas esalas s=5,s= 10, s= 15 e s= 20, respetivamente. Abaixo de ada �gura do fenômeno om esala s, enontram-seas diversas reonstru�~oes onsiderando a mesma esala s.As �guras 4.41(e), 4.41(f), 4.41(g) e 4.41(h) representam as reonstru�~oes por Voronoi 	4V para asesalas s = 5, s = 10, s = 15 e s = 20, respetivamente, onsiderando o sensores tipo2 on�gurados omr =36m.As �guras 4.41(i), 4.41(j), 4.41(k) e 4.41(l) representam as reonstru�~oes por Kriging 	4K para asesalas s = 5, s = 10, s = 15 e s = 20, respetivamente, onsiderando o sensores tipo2 on�gurados omr =36m.As �guras 4.41(m), 4.41(n), 4.41(o) e 4.41(p) representam as reonstru�~oes por Voronoi 	4V para asesalas s = 5, s = 10, s = 15 e s = 20, respetivamente, onsiderando o sensores tipo2 on�gurados om



4.7. CONFRONTAC� ~AO ENTRE A SITUAC� ~AO1 E A SITUAC� ~AO2 87r =15m.As �guras 4.41(q), 4.41(r), 4.41(s) e 4.41(t) representam as reonstru�~oes por Kriging 	4K para asesalas s = 5, s = 10, s = 15 e s = 20, respetivamente, onsiderando o sensores tipo2 on�gurados omr =15m.Pelas �guras, perebemos que para ambos os proessos de reonstru�~ao, independentemente de r,quanto maior a esala s, ou seja quanto menor a granularidade de f , maior a qualidade da reonstru�~aoobtida. Al�em disto, para ada on�gura�~ao r, quanto menor a granularidade de fenômeno f melhor aqualidade do proessos de reonstru�~ao por Kriging 	4K em ompara�~ao ao 	4V .Para ada proesso de reonstru�~ao, omparando a qualidade da reonstru�~ao obtida utilizando-seos sensores on�gurados om r =36m om a qualidade obtida utilizando-se os sensores om r =15m,perebemos que as opera�~oes de lusteriza�~ao e agrega�~ao realizadas pela rede de sensores on�guradosom r =36m resultaram em melhores reonstru�~oes de f .
4.7 Confrontação entre a Situação1 e a Situação2Nesta se�~ao tra�amos um paralelo entre a situa�~ao1 e a situa�~ao2 apresentando e avaliando algunsresultados da reonstru�~ao do fenômeno ilumina�~ao f obtidos pelos proessos de reonstru�~ao por Voronoi	4V e por Kriging 	4K apliados a partir dos onjuntos de dados: (i) amostragens individuais dos sensoresainda n~ao lusterizados (	1) e (ii) agrega�~ao sobre os dados dos sensores lusterizados atrav�es da t�eniaSKATER (	3S ).Para ompararmos estas situa�~oes, algumas ondi�~oes foram estabeleidas e, quando neess�ario, algunsajustes em nossas simula�~oes foram realizados de forma a garantir um equil��brio entre as situa�~oes quanto�as arater��stias de perep�~ao e de omunia�~ao (para mais detalhes, ver Se�~ao 3.6.4 na p�agina 44).Conforme exposto na Se�~ao 3.6.4.1 (p�agina 44), onsiderando a ondi�~ao da distribui�~ao regulardos sensores de�nida pelo proesso pontual regular a = �1 e o fato de que em ambas as situa�~oes a�area m�edia de perep�~ao dos sensores �e de 100m2, podemos onsiderar omo estabeleido o equil��briodas arater��stias de perep�~ao entre a situa�~ao1 e a situa�~ao2 (sugerimos que o leitor veri�que as�guras 3.29(a) e 3.29(b), p�agina 45).Considerando os demais proessos pontuais, perebemos pelas �guras 3.29() e 3.29(d) (p�agina 45), osimpatos ausados pela atratividade ao proessos de amostragem 	1 da situa�~ao2. Quanto mais atrativoo proessos de distribui�~ao dos sensores, maior a falta de obertura de perep�~ao pela rede de sensoresna regi~ao monitorada.O equil��brio das arater��stias de omunia�~ao entre a situa�~ao1 e a situa�~ao2 foi de�nido onside-rando as seguintes ondi�~oes: (i) distribui�~ao regular dos sensores e (ii) equipara�~ao do n�umero m�aximode vizinhos por sensor entre as situa�~oes (ver detalhes na Se�~ao 3.6.4.1).Ao restringirmos as simula�~oes para o proesso pontual regular e ajustarmos o raio de omunia�~aodos sensores tipo2 da situa�~ao2 reduzindo r do valor padr~ao r =36m para o valor r =15m, igualamosem oito, o n�umero m�aximo de vizinhos por sensor para ambas a situa�~oes, de�nindo assim o equil��brioquanto �as arater��stias de omunia�~ao. Convidamos o leitor a veri�ar na �gura 3.30 (p�agina 46) arela�~ao de equil��brio de omunia�~ao estabeleida nessas ondi�~oes entre a situa�~ao1 e a situa�~ao2.Estabeleidas as ondi�~oes de equil��brio entre as situa�~oes quanto as arater��stias de perep�~ao (�aream�edia de perep�~ao dos sensores e sua distribui�~ao regular) e de omunia�~ao (distribui�~ao regular dosensores e equipara�~ao das �areas de omunia�~ao), mais adiante nesta se�~ao (p�agina 92), avaliamos osresultados da reonstru�~ao por Voronoi e por Kriging apliados a partir 	3S tra�ando um paralelo entrea situa�~ao1 e a situa�~ao2.A seguir, onsiderando todos os proessos pontuais a= f�1;�30;�15;0;5;15;30g e todas as esalass= f5;10;15;20g e , avaliamos os resultados da reonstru�~ao por Voronoi e por Kriging apliados a partirda amostrgem 	1 onfrotando a situa�~ao1 om a situa�~ao2.
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Figura 4.42: M�edia do erro de Reonstru�~ao por Voronoi e por Kriging a partir de 	1 - Situa�~ao1 eSitua�~ao2Na �gura 4.42 ilustramos a reonstru�~ao por Voronoi 	4V e por Kriging 	4K a partir de amostragem	1 para a situa�~ao1 e para a situa�~ao2 onsiderando todos os proessos pontuais a e esalas s.Ao ompararmos os resultados da reonstru�~ao por Voronoi entre a situa�~ao1 e a situa�~ao2 para to-dos os proessos pontuais e todas as esalas, Voronoi reonstruiu melhor quando apliado �a situa�~ao1 doque quando apliado �a situa�~ao2 em todas as esalas s e para os proessos pontuais a= f�30;�15;�0;5;15;30g.Quanto ao proesso pontual regular a=�1 nas esalas s= f5;10;15;20g n~ao podemos a�rmar, pelo in-tervalo de on�an�a de 99%, que as medidas diferem signi�ativamente.Quanto �a reonstru�~ao por Kriging, embora pelo gr�a�o possamos visualizar menores erros nos re-sultados da reonstru�~ao para a situa�~ao2 em ompara�~ao om a reonstru�~ao para a situa�~ao1, pelointervalo de on�an�a de 99%, n~ao podemos dizer diferirem signi�ativamente as medidas das seguintesompara�~oes: esala s=20 om proessos pontuais a= f15;30g, s=15 om a= f�30;�15;15;30g, s=10om a= f�1;�30;�15;15;30g e s= 5 om a= f�1;30g.
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Figura 4.43: Variânia do erro de Reonstru�~ao por Voronoi e por Kriging a partir de 	1 - Situa�~ao1 eSitua�~ao2Apresentamos a �gura 4.43 apenas para ilustrar a diminui�~ao, na situa�~ao2, da variânia do erro dereonstru�~ao por Kriging a partir da amostragem	1 para os proessos pontuais mais atrativos a= f15;30gnas esalas s = f15;20g quando omparada om a variânia do erro na mesma reonstru�~ao para asitua�~ao1.Considerando o fenômeno f om esala s = 20 e todos os proessos pontuais a, a �gura 4.44 ilustrauma ompara�~ao entre a reonstru�~ao por Voronoi 	4V a partir da amostragem 	1 para a situa�~ao1om a reonstru�~ao por Voronoi a partir do mesmo onjunto 	1 para a situa�~ao2.As �guras 4.44(b), 4.44(), 4.44(d), 4.44(e), 4.44(f), 4.44(g) e 4.44(h) mostram a reonstru�~ao de fpara os proessos pontuais a=�1, a=�30, a=�15, a= 0, a= 5, a= 15 e a= 30, respetivamente, nasitua�~ao1. As �guras 4.44(j), 4.44(k), 4.44(l), 4.44(m), 4.44(n), 4.44(o) e 4.44(p) mostram a reonstru�~aode f para os proessos pontuais a=�1, a=�30, a=�15, a=0, a=5, a=15 e a=30, respetivamente,na situa�~ao2.Auxiliados pelos resultados e a avalia�~ao da �gura 4.42, ao fazermos uma ompara�~ao visual entreos resultados para ada proesso pontual, podemos pereber que quanto mais atrativo o proesso pon-tual maior a vantagem da qualidade da reontru�~ao por Voronoi na situa�~ao1 em ompara�~ao om areonstru�~ao por Voronoi na situa�~ao2. Notemos que no proesso pontual regular a=�1 a diferen�a �eimperept��vel. Na situa�ao2, quanto maior a atratividade maior a �area n~ao perebida pela opera�~ao deamostragem realizada pela rede e assim menor a qualidade da reonstru�~ao de f a partir da amostragemindividual dos sensores. Na situa�~ao1 n~ao oorrem �areas sem obertura de perep�~ao om a atratividade,uma vez que, embora longe da realidade, a amostragem �e de�nida pelo partiionamente ompleto da �areasob monitora�~ao.Ao analisarmos a reonstru�~ao por Voronoi entre a situa�~ao1 e a situa�~ao2, mostramos a ontri-bui�~ao das arater��stias de perep�~ao do sensores ou ainda, da falta de obertura, para a qualidade da
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(a) f , s= 20 (b) a=�1, Sit1 () a=�30, Sit1 (d) a=�15, Sit1
(e) a= 0, Sit1 (f) a= 5, Sit1 (g) a= 15, Sit1 (h) a= 30, Sit1
(i) f , s= 20 (j) a=�1, Sit2 (k) a=�30, Sit2 (l) a=�15, Sit2

(m) a= 0, Sit2 (n) a= 5, Sit2 (o) a= 15, Sit2 (p) a= 30, Sit2Figura 4.44: Reonstru�~oes 	4V a partir de 	1 - situa�~ao1 (Sit1) e situa�~ao2 (Sit2)Na �gura 4.45 mostramos os resultados da reonstru�~ao por Kriging 	4K a partir de 	1 omparandoa qualidade da reonstru�~ao obtida para a situa�~ao1 om a qualidade da reonstru�~ao obtida para asitua�~ao2 onsiderando o fenômeno na mesma esala s= 20 e todos os proessos pontuais a.A �gura 4.45, embora relativa �a reonstru�~ao por Kriging, enontra-se organizada de forma an�aloga�a �gura 4.44.Com o proesso de reonstru�~ao por Kriging 	4K , onforme os resultados mostrados pela �gura 4.42e mantidas as ressalvas quanto �as avalia�~oes dos intervalos de on�an�a, a reonstru�~ao para a situa�~ao2passa a apresentar melhor qualidade do que a reonstru�~ao para a situa�~ao1.
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(a) f , s= 20 (b) a=�1, Sit1 () a=�30, Sit1 (d) a=�15, Sit1
(e) a= 0, Sit1 (f) a= 5, Sit1 (g) a= 15, Sit1 (h) a= 30, Sit1
(i) f , s= 20 (j) a=�1, Sit2 (k) a=�30, Sit2 (l) a=�15, Sit2

(m) a= 0, Sit2 (n) a= 5, Sit2 (o) a= 15, Sit2 (p) a= 30, Sit2Figura 4.45: Reonstru�~oes 	4K a partir de 	1 - situa�~ao1 (Sit1) e situa�~ao2 (Sit2)Na reonstru�~ao do fenômeno f om esala s= 20 podemos pereber, pela �gura 4.45, que a reons-tru�~ao por Kriging para situa�~ao2 apresenta qualidade superior ou no m��nimo similar �a reonstru�~aopara a situa�~ao1. A amostragem realizada na situa�~ao2 (�area perep�~ao radial) passa a ontribuir maispositivamente que a amostragem para a situa�~ao1 (�elula de Voronoi omo �area de perep�~ao) para atarefa de estima�~ao e reonstru�~ao realizada pelo Kriging, espeialmente nos proessos pontuais menosatrativos.
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Figura 4.46: M�edia do erro de Reonstru�~ao por Voronoi e por Kriging a partir de 	3S om ProessoRegular - Situa�~ao1 e Situa�~ao2 om r =15mConsiderando apenas o proesso pontual regular a=�1 e todas as esalas s, a �gura 4.46 ilustra osresultados obtidos pelos proessos de reonstru�~ao por Voronoi 	4V e por Kriging 	4K apliados a partirda agrega�~ao dos dados lusterizados pelo SKATER (	3S ) na Situa�~ao1 e na Situa�~ao2 om r =15me apliados, tamb�em, a partir da amostragem (	1) na Situa�~ao1 e na Situa�~ao2.Perebemos pela �gura que, para o proesso pontual regular nas esalas maiores s = f10;15;20g,independentemente da situa�~ao (Situa�~ao1, Situa�~ao2 ou Situa�~ao2 om r =15m), a reonstru�~ao def por Kriging a partir de 	1 e a partir de 	3S apresenta melhores resultados que a reonstru�~ao porVoronoi a partir de 	1 e a partir de 	3S , respetivamente.Para a esala s= 5, a reonstru�~ao por Voronoi 	4V a partir de 	3S resulta numa melhor qualidadequando omparada om a reonstru�~ao por 	4K . J�a quanto �a reonstru�~ao da amostragem 	1, pelointervalo de on�an�a de 99%, n~ao podemos dizer qual dos dois proessos de reontru�~ao obteve melhorresultado.Considerando isoladamente ada um dos proessos de reonstru�~ao, pelo intervalo de on�an�a de99%, n~ao podemos dizer que os resultados da reonstru�~ao a partir de 	3S entre a Situa�~ao1 e aSitua�~ao2 om r =15m diferem signi�ativamente. O mesmo podemos dizer para a reonstru�~ao porVoronoi a partir de 	1 entre a Situa�~ao1 e a Situa�~ao2.A reonstru�~ao por Kriging 	4K a partir de 	1 para a situa�~ao2 obteve melhores resultados que osobtidos para a situa�~ao1 para as esalas maiores s = f15;20g. J�a nas reonstru�~oes de fenômenos ommaior granularidade (s = f5;10g), pelos intervalos de on�an�a de 99% nada podemos a�rmar quanto asigni�ânia das diferen�as.A �gura 4.47 apresenta algumas reonstru�~oes de f , nas esalas s= f5;10;15;20g, obtidas pelo proessode reonstru�~ao por Voronoi 	4V a partir de 	3S onsiderando o proesso pontual regular na Situa�~ao1e na Situa�~ao2 om r =15m.
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(a) f , s= 5 (b) f , s= 10 () f , s= 15 (d) f , s= 20
(e) Sit1 (f) Sit1 (g) Sit1 (h) Sit1

(i) Sit2, r = 15 m (j) Sit2, r = 15 m (k) Sit2, r = 15 m (l) Sit2, r = 15 mFigura 4.47: Reonstru�~oes por Voronoi 	4V a partir de 	3S - proesso pontual regular e todas esalass - Situa�~ao1 e Situa�~ao2 om r =15mAs �guras 4.47(e), 4.47(f), 4.47(g) e 4.47(h) representam as reonstru�~oes de f nas esalas s=5, s=10,s = 15 e s = 20, respetivamente, obtidas por 	4V para a situa�~ao1. As �guras 4.47(i), 4.47(j), 4.47(k)e 4.47(l) representam as reonstru�~oes de f nas esalas s = 5, s = 10, s = 15 e s = 20, respetivamente,obtidas por 	4V para a situa�~ao2 om r =15m.Uma vez que, ao onsiderarmos o proesso pontual regular, as ondi�~oes de perep�~ao entre a si-tua�~ao1 e situa�~ao2 om r =15m est~ao equiparadas, perebemos pela �gura 4.47 n~ao haver diferen�assigni�ativas ou mesmo perept��veis entre os resultados de reonstru�~ao obtidos para as duas situa�~oes.Considerando a reonstru�~ao por Kriging, a �gura 4.48 apresenta as mesmas ompara�~oes apresentadaspela �gura 4.47.



4.8. RESUMO DOS RESULTADOS 94
(a) f , s= 5 (b) f , s= 10 () f , s= 15 (d) f , s= 20
(e) Sit1 (f) Sit1 (g) Sit1 (h) Sit1

(i) Sit2, r = 15 m (j) Sit2, r = 15 m (k) Sit2, r = 15 m (l) Sit2, r = 15 mFigura 4.48: Reonstru�~oes por Kriging 	4K a partir de 	3S - proesso pontual regular e todas esalass - Situa�~ao1 e Situa�~ao2 om r =15mEmbora, nesta �gura, possamos mais failmente omparar visualmente os resultados obtidos para asduas situa�~oes fae aos ontornos da reonstru�~ao por Kriging, novamente perebemos que as diferen�asdas reonstru�~ao entre as duas situa�~oes n~ao s~ao signi�ativas. Isto oorre indiferentemente quanto�a granularidade do fenômeno f . Uma vez que as arater��stias de amostragem para a situa�~ao1 ea situa�~ao2 om r =15m enontram-se equilibradas, os resultados das opera�~oes de lusteriza�~ao eagrega�~ao 	3S nas duas situa�~oes s~ao similares, resultando, tamb�em, em reonstru�~oes similares.
4.8 Resumo dos ResultadosComplementando as avalia�~oes expostas aima, onlu��mos este ap��tulo apresentando um omparativoquantitativo dos impatos ausados �a qualidade da reontru�~ao pela granularidade (esala) do fenômenosob observa�~ao, pela atratividade da distribui�~ao dos sensores na �area monitorada e pelos protoolos delusteriza�~ao. Consideraremos apenas a situa�~ao2 por ter sido modelada busando uma maior apro-xima�~ao om a realidade (amostragem de�nida pela fun�~ao de resposta radial dos sensores tipo2, verSe�~ao 3.3.5 na p�agina 24).Na tabela 4.4 quanti�amos os erros de reonstru�~ao do fenômeno f ontribu��dos pela granularidadede f (esala s = f5;10;15;20g) e pela atratividade da distribui�~ao dos sensores (proessos pontuais a =f�1;�30;�15;0;5;15;30g), onsiderando a reonstru�~ao por Voronoi 	4V e por Kriging 	4K a partirde amostragem 	1 na situa�~ao2.Na situa�~ao2, dentre todos os valores estimados, o menor erro de reonstru�~ao do fenômeno f a partirda amostragem 	1 foi �̂ = 8:19 � 10�3, o obtido pelo proesso de reonstru�~ao por Kriging 	4K para oproesso pontual regular a=�1 om a esala s = 20. Na tabela 4.4, ada valor �e mostrado omo umapropor�~ao deste menor valor identi�ado pela �elula na or inza.Comparando isoladamente ada proesso de reonstru�~ao, perebemos que o erro aumenta om a esalas e om a atratividade a. Considerando o proesso pontual regular a=�1 e proesso de reonstru�~aopor Kriging, ao aumentarmos a granularidade da esala s=20 para a esala s=5 o erro de reonstru�~ao apartir da amostragem aumenta aproximadamente 2:6 vezes. Para o proesso de reonstru�~ao por Voronoi,



4.8. RESUMO DOS RESULTADOS 95este aumento �e de aproximadamente duas vezes. Para todos os demais proessos pontuais, em ambos osproessos de reonstru�~ao, veri�amos na tabela que o erro aumenta om a esala.Ainda onsiderando isoladamente ada proesso de reonstru�~ao, �xando a esala s, o erro de re-onstru�~ao aumenta om a atratividade. Considerando a esala s= 20 e o proesso de reonstru�~ao porKriging, ao aumentarmos o proesso pontual de a=�1 (o mais repulsivo) para a=30 (o mais atrativo),o erro de reontru�~ao a partir da amostragem aumenta aproximadamente 1:5 vezes. Para o proessode reonstru�~ao por Voronoi, este aumento �e na mesma propor�~ao de 1:945=1:2969� 1:5 vezes. Para asdemais esalas, novamente em ambos os proeessos de reonstru�~ao, ver�amos na tabela que o erroaumenta om a atratividade, exeto para o proesso pontual atrativo a=�15 nas esalas s= f10;15;20g(ver gr�a�os e avalia�~oes das �guras 4.24 e 4.26, nas p�aginas 69 e 71, respetivamente).Comparando os resultados dos proessos de reonstru�~ao de f a partir amostragem 	1, onstatamospela tabela 4.4 que a reonstru�~ao por Kriging 	4K obt�em melhores resultados (menores erros) que areonstru�~ao por Voronoi 	4V , para todos os asos de a e s. Para a esala s= 20, omparando Kriging eVoronoi para ada proesso pontual a, o erro de reonstru�~ao por Voronoi �e aproximadamente 34% maiorque o erro de reonstru�~ao por Kriging. Para a esala s= 15, essa taxa �e de aproximadamente 32%. Naesala s= 10, tal taxa ai para 19%. E na esala s= 5, o erro de reonstru�~ao por Voronoi se aproximado erro de reonstru�~ao por Kriging sendo maior aproximadamente 4%, inlusive apresentando menorerro para o proesso pontual regular.Reonstru�~ao Proesso Pontual Esalass= 20 s= 15 s= 10 s= 5	1 por Kriging a=�1 1:0000 1:0793 1:4585 2:5635	1 por Kriging a=�30 1:0361 1:1743 1:6366 2:5738	1 por Kriging a=�15 1:0337 1:1712 1:6248 2:5812	1 por Kriging a= 0 1:0816 1:2677 1:7672 2:6431	1 por Kriging a= 5 1:1128 1:3225 1:8444 2:6895	1 por Kriging a= 15 1:2759 1:5544 2:1489 2:8527	1 por Kriging a= 30 1:4796 1:8426 2:4224 2:9781	1 por Voronoi a=�1 1:2969 1:4633 1:8242 2:5528	1 por Voronoi a=�30 1:3968 1:5836 1:9933 2:6789	1 por Voronoi a=�15 1:3930 1:5882 1:9816 2:6867	1 por Voronoi a= 0 1:4954 1:7162 2:1468 2:8006	1 por Voronoi a= 5 1:5466 1:7756 2:2113 2:8510	1 por Voronoi a= 15 1:7393 1:9937 2:4750 3:0298	1 por Voronoi a= 30 1:9450 2:2408 2:7411 3:1835Tabela 4.4: An�alise quantitativa: situa�~ao2, Amostragem 	1, Voronoi e KrigingNa tabela 4.5 omparamos quantativamente, para situa�~ao2, o erro de reonstru�~ao por Kriging apartir da amostragem 	1 om o erro de reonstru�~ao por Kriging a partir dos dados de agrega�~aodos sensores lusterizados pela t�enia SKATER (	3S ), onsiderando todos os proessos pontuais a etodas as esalas s. Ao ompararmos estes erros, estamos evideniando as inuênias que as opera�~ao delusteriza�~ao e agrega�~ao realizadas pela rede de sensores exerem sobre o resultado �nal dos proessosde reonstru�~ao.Novamente, o valor de referênia �e o erro �̂ = 8:19 � 10�3 obtido pelo proesso de reonstru�~ao porKriging a partir da amostragem 	1 para o proesso pontual regular a = �1 om esala s = 20. Natabela 4.4, este valor �e identi�ado pela �elula na or inza.Comparando 	1 om 	3S em ada esala s e para todos os proessos pontuais a, perebemos que emtodos os asos o erro de reonstru�~ao por Kriging a partir de 	1 �e menor que o erro de reonstru�~ao porKriging a partir de 	3S . Para a esala s= 20 e todas os proessos pontuais, omparando a reonstru�~aoa partir de 	1 om a reonstru�~ao a partir de 	3S , o erro de reonstru�~ao a partir do SKATER 	3S �eaproximadamente 38% maior. Para a esala s= 15, essa taxa �e de aproximadamente 33%. Para a esalas = 10, h�a uma queda dessa taxa Por �mpara aproximadamente 19%. E, novamente, na esala s = 5,o erro de reonstru�~ao a partir 	3S se aproxima do erro de reonstru�~ao a partir de 	1, sendo maioraproximadamente 5%.



4.8. RESUMO DOS RESULTADOS 96Reonstru�~ao Proesso Pontual Esalass= 20 s= 15 s= 10 s= 5	1 por Kriging a=�1 1:0000 1:0793 1:4585 2:5635	3S por Kriging a=�1 1:3666 1:4812 1:7949 2:7505	1 por Kriging a=�30 1:0361 1:1743 1:6366 2:5738	3S por Kriging a=�30 1:4310 1:5959 1:9817 2:7476	1 por Kriging a=�15 1:0337 1:1712 1:6248 2:5812	3S por Kriging a=�15 1:4186 1:6147 1:9855 2:7689	1 por Kriging a= 0 1:0816 1:2677 1:7672 2:6431	3S por Kriging a= 0 1:5099 1:7120 2:1501 2:8103	1 por Kriging a= 5 1:1128 1:3225 1:8444 2:6895	3S por Kriging a= 5 1:5630 1:7804 2:2136 2:8596	1 por Kriging a= 15 1:2759 1:5544 2:1489 2:8527	3S por Kriging a= 15 1:7624 2:0616 2:4874 2:9659	1 por Kriging a= 30 1:4796 1:8426 2:4224 2:9781	3S por Kriging a= 30 2:0552 2:2736 2:6809 3:0617Tabela 4.5: An�alise quantitativa: situa�~ao2, Amostragem 	1 e Agrega�~ao/Clusteriza�~ao 	3S , reons-tru�~ao por KrigingNa tabela 4.6 apresentamos uma ompara�~ao quantitativa entre o erro de reonstru�~ao por Kriging apartir de 	3S (SKATER) om o erro de reonstru�~ao por Kriging a partir dos dados de agrega�~ao dossensores lusterizados pela t�enia LEACH (	3S ) para todos os proessos pontuais a e todas as esalas s,onsiderando a situa�~ao2. Ao ompararmos os erros entre estas duas t�enias, evidendiamos o ganho oua perda na qualidade �nal do proesso de reonstru�~ao ao onsiderarmos ou n~ao a orrela�~ao dos dadosnas opera�~oes realizadas pela rede de sensores.Neste aso, o valor de referênia �e o erro �̂= 11:198 �10�3 obtido pelo proesso de reonstru�~ao porKriging a partir da amostragem 	3S para o proesso pontual regular a = �1 om esala s = 20. Natabela 4.6, este valor �e identi�ado pela �elula na or inza.Pela tabela, perebemos que em ambas as t�enias, o erro de reonstru�~ao �e resente om a granu-laridade e om a atratividade.Reonstru�~ao Proesso Pontual Esalass= 20 s= 15 s= 10 s= 5	3S por Kriging a=�1 1:0000 1:0839 1:3134 2:0127	3S por Kriging a=�30 1:0472 1:1679 1:4501 2:0106	3S por Kriging a=�15 1:0381 1:1816 1:4529 2:0262	3S por Kriging a= 0 1:1049 1:2528 1:5734 2:0565	3S por Kriging a= 5 1:1437 1:3028 1:6199 2:0926	3S por Kriging a= 15 1:2897 1:5086 1:8202 2:1704	3S por Kriging a= 30 1:5039 1:6637 1:9618 2:2405	3L por Kriging a=�1 1:7217 1:9013 2:1554 2:2950	3L por Kriging a=�30 1:7368 1:9333 2:1604 2:3041	3L por Kriging a=�15 1:7290 1:9120 2:1714 2:3023	3L por Kriging a= 0 1:7497 1:9569 2:1784 2:3094	3L por Kriging a= 5 1:7848 1:9630 2:1918 2:3148	3L por Kriging a= 15 1:8095 1:9984 2:2247 2:3280	3L por Kriging a= 30 1:8068 2:0214 2:2232 2:3427Tabela 4.6: An�alise quantitativa: situa�~ao2, Agrega�~ao/Clusteriza�~ao SKATER 	3S e LEACH 	3L ,reonstru�~ao por KrigingComparando 	3S om 	3L em ada esala s e para todos os proessos pontuais a, perebemos que emtodos os asos o erro de reonstru�~ao por Kriging a partir de 	3S �e menor que o erro de reonstru�~ao porKriging a partir de 	3L . Para a esala s= 20 e todas os proessos pontuais, omparando a reonstru�~aoa partir de 	3S (SKATER) om a reonstru�~ao a partir de 	3L (LEACH), o erro de reonstru�~ao apartir do LEACH 	3L �e aproximadamente 54% maior. Para a esala s = 15, o erro a partir 	3L �e de



4.8. RESUMO DOS RESULTADOS 97aproximadamente 51% maior. Para a esala s = 10, essa taxa passa a ser aproximadamente 38%. E naesala s = 5, o erro de reonstru�~ao a partir 	3L se aproxima do erro de reonstru�~ao a partir de 	3S ,sendo maior aproximadamente 11%.Os resultados mostrados na tabela 4.6 refor�am os benef��ios do SKATER frente ao LEACH quanto �aqualidade da reonstru�~ao de f ao onsiderar a orrela�~ao dos dados durante o proesso de lusteriza�~ao.Este ap��tulo mostrou os resultados obtidos ao apliar a proposta de an�alise do desempenho de redesde sensores sem �os em diversas situa�~oes de interesse. Esses resultados foram exibidos de forma tabulare gr�a�a, e os mesmos orroboram a hip�otese inial deste trabalho, isto �e, diversos fatores inuem no errode reonstru�~ao do sinal amostrado e �e poss��vel quanti�ar o seu efeito por meio de um ensaio MonteCarlo. O pr�oximo ap��tulo apresenta as onlus~oes de forma resumida.



Caṕıtulo 5

ConclusõesDentre as diversas motiva�~oes que nos levaram a elabora�~ao deste trabalho, podemos itar� o potenial tenol�ogio, a eonomia de reursos e a viabilidade de exeu�~ao das atuais redes desensores sem �os (WSN );� o resente interesse aadêmio e omerial pelas WSN ;� as limita�~oes atuais impostas �as pesquisas dos biomas orestais (a exemplo da Drendon�autia, omaltos ustos �naneiros, de aessibilidade e tempo), ver Se�~ao 3.1;� a vis~ao e modelagem da WSN omo um proesso de amostragem, lusteriza�~ao, agrega�~ao e re-onstru�~ao de fenômenos observ�aveis;� a aplia�~ao desse modelo a uma experiênia de interesse real (monitora�~ao da ilumina�~ao em umaoresta), por meio de simula�~oes estruturadas de aordo om um estudo Monte Carlo;� a extra�~ao de informa�~oes do modelo e avalia�~ao dos impatos sobre a qualidade da reonstru�~aodo fenômeno monitorado ausados por fatores omo: (i) a granularidade (esala) do fenômeno sobmonitora�~ao, (ii) o n�umero de sensores e suas arater��stias de perep�~ao/omunia�~ao, (iii) adistribui�~ao dos sensores e (iv) os protoolos de lusteriza�~ao;No ap��tulo 2, apresentamos a rede de sensores sem �os no ontexto da aquisi�~ao de informa�~ao,trazendo ao leitor uma revis~ao bibliogr�a�a relaionada ao tema bem omo alguns oneitos preliminaresaos demais ap��tulos.Na Se�~ao 3.2 do ap��tulo 3 propomos nosso modelo gen�erio (ver �gura 3.2, p�agina 16), detalhandoada uma da suas abstra�~oes na Se�~ao 3.3 (p�agina 17) e defendendo sua exibilidade na Se�~ao 3.4(p�agina 37).Ainda no ap��tulo 3, de�nimos a estrutura das simula�~oes de aordo om o estudo Monte Carlo(ver Se�~ao 3.5, p�agina 40) e apresentamos os detalhes de implementa�~ao e exeu�~ao das simula�~oes naSe�~ao 3.6, p�agina 40.Por �m, apresentamos no ap��tulo 4 uma avalia�~ao dos impatos ausados pelos fatores suprameni-onados na qualidade da reonstru�~ao do fenômeno f sob monitora�~ao quando apliados os proessos dereonstru�~ao por Voronoi 	4V e por Kriging 	4K . Estes dois proessos foram apliados onsiderandoomo entrada um dos três onjuntos de dados resultantes das opera�~oes da rede de sensores: (i) amos-tragens individuais dos sensores ainda n~ao lusterizados (	1), (ii) agrega�~ao dos dados amostrados porsensores lusterizados pela t�enia LEACH (	3L) e (iii) agrega�~ao sobre os dados dos sensores lusteriza-dos atrav�es da t�enia SKATER (	3S ). Al�em disto, as simula�~oes foram onsideradas em três ontextosdistintos: (i) situa�~ao1, (ii) situa�~ao2 e (iii) onfronta�~ao entre a situa�~ao1 e situa�~ao2 (ver desri�~oesdas avalia�~oes na Se�~ao 4.2, p�agina 47).Com os resultados e avalia�~oes apresentados na ap��tulo 4, al�em de uma ompara�~ao entre diferentesproessos de reonstru�~ao, mostramos os impatos na qualidade de reontru�~ao de fenômeno f ausadospelos fatores� granularidade do fenômeno sob observa�~ao;� distribui�~ao espaial dos sensores; 98



99� protoolo de lusteriza�~ao/agrega�~ao;Alguns dos trabalhos futuros que podem ser apontados a partir dos resultados alan�ados nestetrabalho s~ao os seguintes:� Uso de outras t�enias de reonstru�~ao; nesta disserta�~ao utilizamos apenas Kriging b�asio e re-onstru�~ao por m�edia sobre �elulas de Voronoi.� Estudo da reonstru�~ao de sinais n~ao gaussianos e/ou multivariados; nesta disserta�~ao onsideramosapenas ampos aleat�orios gaussianos univariados.� Formula�~ao de t�enias que, empregando inferênia sobre proessos pontuais (a distribui�~ao espaialdos sensores) e sobre ampos aleat�orios sejam apazes de otimizar dinamiamente o desempenhoda rede sob diversos aspetos (vida �util, qualidade do sinal, et.):
– Propor protoolos n~ao homogêneos, isto �e, ujo funionamento seja resultado da estima�~aoloal do ontexto. Com isso, esses protoolos poderiam exibir um omportamento difereniadoem �areas mais densamente monitoradas, em regi~oes onde o fenômeno �e mais granular ou aindanaquelas regi~oes onde a omunia�~ao �e prejudiada por obst�aulos.
– Estimar as propriedades da rede para apliar t�enias de odi�a�~ao aos dados visando aeonomia de reursos e a qualidade do funionamento.
– Estimar as propriedades da rede para guiar dinamiamente o seu funionamento pelo uso deontrole de densidade, roteamento et.� Avalia�~ao do erro de reonstru�~ao om a aplia�~ao de outras t�enias de agrega�~ao e fus~ao de dados.� A valida�~ao do modelo apresentado om a utiliza�~ao de uma rede real de sensores sem �os.� A inorpora�~ao dos resultados aqui alan�ados em um proesso automatizado de projeto de redesde sensores sem �os para aplia�~oes espe���as.
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