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Resumo

Apresentamos as redes de sensores sem fios no contexto da aquisicdo de informagdo, e propomos um
modelo genérico baseado nos processos de amostragem e de reconstrugdo de sinais. Utilizando esse mo-
delo, definimos uma medida de desempenho do funcionamento das redes através do erro de reconstrucao
do sinal. Dada a complexidade analitica de se calcular esse erro em diferentes cendrios, propomos e
implementamos uma experiéncia Monte Carlo que permite avaliar quantitativamente a contribuigdo de
diversos fatores no desempenho de uma rede de sensores sem fios. Hsses fatores sdo (i) a distribuigdo
espacial dos sensores, (ii) a granularidade do fendmeno sob observagio, (iii) a forma em que os sensores
amostram o fenémeno (fungdes caracteristicas constantes sobre células de Voronoi e sobre circulos), (iv) as
caracteristicas de comunicagdo entre os sensores (por vizinhanga entre células de Voronoi e pelo raio de
comunicagdo), (v) os algoritmos de clusterizagdo e agregagdo (LEACH e SKATER), e (vi) as técnicas
de reconstrucdo (por Voronoi e por Kriging). Os resultados obtidos permitem concluir que todos esses
fatores influem significativamente no desempenho de uma rede de sensores sem fios e, pela metodologia
de trabalho, foi possivel medir essa influéncia em todos os cendrios considerados.
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Abstract

Wireless Sensor Networks (WSNs) are presented in the constext of information acquisition, and we
propose a generic model based on the the processes of signal sampling and reconstruction. We then define
a measure of performance using the error when reconstructiong the signal. The analytical assessment
of this measure in a variety of scenarios is unfeasible, so we propose and implement a Monte Carlo
experiment for estimating the contribution of six factors on the performance of a WSN, namely: (i) the
spatial distribution of sensors, (ii) the granularity of the phenomenon being monitored, (iii) the way
in which sensors sample the phenomenon (constant characteristic functions defined on Voronoi cells or
on circles), (iv) the communication between sensors (either among neighboring Voronoi cells or among
sensors within a range), (v) the clustering and aggregation algorithms (LEACH and SKATER), and
(vi) the reconstruction techniques (by Voronoi cells and by Kriging). We conclude that all these factors
have significative influence on the performance of a WSN, and we are able to quantitatively assess this
influence.
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Capitulo 1

Introducao

Neste trabalho propomos a modelagem de uma rede de sensores sem fios, no contexto do processamento
de sinais, como sendo formado pelas etapas de amostragem, clusterizacio, agregacdo e reconstrucao de
um fenémeno de interesse para, com isso, calcular medidas de desempenho de interesse prético.

Na composicdo desse modelo, construimos diversas abstragdes. Cada uma das abstragdes representa
uma simplifica¢do dos seguintes aspectos: (i) regido monitorada, (ii) fenémeno em observagéo, (iii) distri-
buic&o dos sensores, (iv) sensores e suas caracteristicas, (v) amostragem, (vi) clusterizagéo, (vii) agregacéo
e (viii) reconstrugéo.

Definida a modelagem, implementamos as abstragdes considerando dois diferentes contextos, denomi-
nados situacgdol e situacdo2, para a regido de percepgao dos sensores: na primeira cada sensor monitora
todos os pontos dentro da sua célula de Voronoi, enquanto na segundo essa regido é definida por uma
fungdo caracteristica de suporte constante. Ao tragarmos um paralelo entre diferentes comportamentos
para nossa rede, estamos fornecendo mais subsidios para as avaliagdes do modelo proposto.

A partir dos modelos definidos e implementados, para cada situagéo, realizamos simulaces da nossa
rede de sensores de acordo com um estudo Monte Carlo para calcular estimadores de desempenho. Em
particular, calculamos medidas do erro introduzido no processo de monitoramento do sinal.

Ao final das simulagles, avaliamos o desempenho da nossa rede de sensores quanto ao erro de re-
construgdo do fendmeno monitorado, analisando os diferentes contextos e os fatores de impacto para as
operacoOes da rede de sensores e, consequentemente, para o processo de reconstrucéo.

As principais contribuicoes desta dissertacdo sio:

e estudo o funcionamento das redes de sensores sem fios como um processo de amostragem, cluste-
rizagdo, agregagio e reconstrugédo de fendmenos de interesse (secéo 3.3);

e utilizando essa visdo, a idealizagdo de um modelo flexivel para essa rede de sensores e suas operagoes;

e a proposta de uma medida de erro para avaliar o funcionamento das redes de sensores sem fios,
apresentada na segdo 3.5;

e a proposta de uma experiéncia de relevancia real (a medi¢do de luz em uma floresta) como modelo
para a avaliacdo do desempenho das operagbes de amostragem dos sensores e das operagdes de dois
protocolos de clusterizagio/agregagdo (capitulo 3);

e adiscriminagdo de fatores de impacto potencial no desempenho dessas operagdes, como por exemplo,
a granularidade do fenémeno observado, a distribuicdo espacial do sensores, as caracteristicas de
percepcéo e comunicacdo dos sensores, além das caracteristicas dos protocolos de clusterizacdo/a-
gregacao;

e para quantificar esse efeito, o uso de uma experiéncia Monte Carlo com dois ingredientes es-
tocasticos: campos gaussianos para descrever a iluminagdo (proposta feita por Reis et al., 2007, e
analisada em detalhes na segdo 2.4.1), e processos pontuais para modelar a distribuigio espacial de
sensores (proposta feita por Frery et al., 2008, ver secédo 2.4.2).

Embora o debate e a produgéo cientifica sobre o tema Rede de Sensores sem Fios venha se in-
tensificando nas tdltimas trés décadas, abordando os diversos desafios inerentes a essa tecnologia e suas
promessas, pesquisando na base ISI Web of Knowledge (Thompson Reuters, 2007) constatamos n&o haver



na literatura muitos trabalhos relacionados a rede de sensores sem fios sob o ponto de vista da estimacgao
do erro.

Os resultados deste trabalho podem ser imediatamente aproveitados para a proposta de técnicas
dinamicas de gerenciamento de redes de sensores. Hssa bem como outras linhas de pesquisa sdo apontadas
no final deste trabalho.

No restante desta segdo apresentamos alguns artigos que de uma forma ou de outra se relacionam com
o nosso trabalho por abordar, no contexto da rede de sensores, um ou mais dos seguintes ingredientes:
reconstrucdo do sinal, estimagdo do erro, processos pontuais, campos aleatérios, cobertura de percepgéo
e comunicacao.

Uma das primeiras motivac¢des para a eleboracao deste estudo foi a proposta apresentada pelo trabalho
de Reis et al. (2007). Nele, os autores apresentam uma alternativa aos usuais protocolos de roteamento
baseados em clusters que, considerando apenas as informagoes de distancia geografica, agrupam os sen-
sores realizando agregagdo para otimizar o consumo de energia da rede. Desconsiderando os aspectos
relacionados a energia, é proposta a técnica SKATER (Spatial 'K’luster Analysis by Tree Edge Re-
mouwal) de clusterizacdo orientada a dados, que considera, além da distancia geografica, a homogenidade
dos dados entre os sensores agrupados. Avaliamos o desempenho relativo entre o SKATER e o proto-
colo LEACH (Heinzelman et al., 2002) quanto a qualidade de reconstrugio do fendmeno de iluminagéo
com granularidade descrita por um campo aleatério gaussiano simulando a distribuigdo regular de cem
sensores.

No trabalho de Assuncio et al. (2006), os autores ja apresentavam o SKATER como uma alternativa
interessante aos métodos de regionalizagdo, principalmente quando a homogenidade das regides é um
requisito imposto pela aplicacdo. Nesse artigo, o algoritmo de clusterizagdo, baseado no particionamento
da arvore de minimo custo, utilizado pelo SKATER é apresentado em maiores detalhes.

O trabalho de Frery et al. (2008) segue na linha da contribuicdo de Reis et al. (2007). Aquele utiliza a
mesma comparacdo entre diferentes abordagens de clusterizacio, apresentando um estudo da estimacéo
do erro em rede de sensores, considerando além dos protocolos LEACH e SKATER e da granularidade do
fenémeno, alguns outros ingredientes como: (i) a utiliza¢do de processos pontuais modelando diferentes
comportamentos para a distribui¢do sensores (regular, repulsiva, aleatério e atrativa), (ii) a utilizag8o
do diagrama de Voronoi para o processo de amostragem e reconstrugdo e (iii) a proposta detalhada de
experiéncias Monte Carlo para quantificar e estimar o erro de reconstrucdo do fenémeno.

Nowak et al. (2004) consideram o problema de estimar campos aleatérios bi-dimensionais ndo-homo-
géneos com redes de sensores sem fios. Os autores propéem um método para estimar fronteiras, isto é,
mudangas abruptas de comportamento entre regides. Como simplificacdo, eles consideram os campos
n&o-homogéneos como sendo compostos por dois campos homogéneos (campos gaussianos estacionérios
com média zero) separados por uma fronteira suave. Distribuindo n sensores regularmente numa regido
plana de lados iguais, e definindo a area de percepcdo dos sensores pelo particionamente dessa regido
(4rea quadratica de percepgéo), a rede de sensores é utilizada para amostrar, estimar e enviar os dados
de estimagao para um destino remoto. Além disto, é modelada a relagdo entre a acurécia da estimagéo e
o consumo de energia em fun¢do do nimero de sensores.

Em nosso trabalho, para modelarmos o fendémeno iluminagdo a ser monitorado pela rede de sensores,
adotamos a utilizacdo de um campo aleatério gaussiano estaciondrio e isotrépico, com média zero. Na
Secdo 2.4 (péagina 8) do capitulo 2 trazemos ao leitor algumas definigdes importantes relacionadas a esse
processo estocéstico.

Palit (1997) aponta a inviabilidade, em certas aplicag@es, da abordagem usual de reconstrugéo de um
fenémeno ou sinal por métodos que consideram simplesmente a média ou a média ponderada dos valores
observados pelos sensores. Como alternativa, esse trabalho propée um estimador baseado no método
da méaxima verossimilhanca. Para comparar esses estimadores, sdo conduzidas simulacdes e realizadas
andlises numéricas e estatisticas. Dentre outras conclusdes, o artigo afirma que fatores como nivel de
ruido do sinal, grau de incerteza (relativo as propriedades da varidncia) e densidade dos sensores podem
beneficiar um ou outro estimador.

Em nossa abordagem da reconstrugdo do fenémeno iluminagdo, modelamos dois processos de re-
construcdo utilizando, respectivamente, células de Voronoi e estimacdo por Kriging. No processo de
recontrugdo por Voronoi, utilizamos a média como estimador da reconstrugdo. No processo de recons-
trugdo por Kriging, a reconstrugdo de fenémeno é realizada utilizando-se um estimador pelo método da
maxima verossimilhanga. Na Secdo 3.3.8 (pagina 31) apresentamos nossa modelagem para o processo de
reconstrucado.

No estudo apresentado por Wang et al. (20065), os autores abordam os problemas relacionados a
localizacao, cobertura de percepcao e comunicacdo em redes de sensores sem fios. Eles propdem um



protocolo distribuido que utiliza as caracteristicas de percepgao e comunicagdo dos sensores para avaliar
a existéncia de areas sem cobertura de percepgdo e para ajustar, dinamicamente, as posigdes dos sensores
da rede buscando uma melhor monitoragdo. O raio de comunicagdo dos sensores é definido em 20m. B
utilizado um modelo isotrépico de percepcdo definindo-se a drea de percepcao dos sensores como circular
e de raio 6m. O diagrama de Voronoi é computado pela rede a partir das informacées de localizagdo
compartilhadas entre os sensores e a sua acuracia depende das caracteristicas de comunicagédo dos sensores.
Dentre outras conclusoes, os autores apontam que o desempenho do protocolo proposto depende muito
mais da razdo entre raio de comunicagéo e raio de percepgdo do que propriamente das caracteristicas de
percepcao dos sensores isoladamente.

Nesta dissertacdo, embora ndo tratemos das questdes de localizagdo e auto-organizacdo, consideramos
diversos aspectos abordados por Wang et al. (2006b). Na situag¢do?, utilizamos o particionamento por
diagrama de Voronoi para a amostragem, clusterizagdo/agregacéo e, por fim, reconstrugdo do fendmeno
monitorado. Nesta situagdo, embora as dreas de percepgdo dos sensores nédo sejam circulares, elas seguem
o modelo isotrépico de percepcdo. O modelo de comunicagédo adotado para a situag¢dol, utiliza a relacao
de vizinhanca entre os sensores (células de Voronoi vizinhas). J4 na situagdo2, o raio de comunicacéo 7.
definido por padréo é de 36m e o raio de percepgéo r, ~ 5.6418 m confere uma &rea circular que também
segue o modelo isotrépico de percepgao.

Mhatre et al. (2005) utilizam processos pontuais homogéneos bi-dimensionais para distribuir sensores
hetergéneos sobre uma area. Cada um dos dois tipos de sensores utilizados apresenta um perfil distinto de
intensidade de distribuicdo (nimero de sensores por unidade de drea) e de energia disponivel. A funcio
de um destes tipos de sensores é apenas a de monitoramento, enquanto a do outro é de cluster head e
sink. Os autores apresentam um estudo sobre a otimizagao do ciclo de vida da rede de sensores em fungéo
dos parametros intensidade e energia, considerando as preocupagdes com conectividade e cobertura de
percepcio. E feita uma comparacio desses resultados com os obtidos considerando a distribuicio regular
dos sensores.

Em nosso estudo, a cada simulacao distribuimos os sensores, homogéneos, utilizandos processos pon-
tuais homogéneos e ndo-homogéneos, a depender do tipo de comportamento desejado para a distribuigao
dos sensores. Embora reconhecamos a importancia da conservacao de energia para o ciclo de vida da
rede de sensores, direcionamos nosso foco para os processos de amostragem, clusterizacio, agregagéo e
reconstrucao utilizando rede de sensores.

Batalin et al. (2004) apresentam um estudo relacionado ao processo de amostragem utilizando-se uma
rede de sensores sem fios para monitorar a iluminagdo incidente numa regido de floresta. Sdo apresentados
os diversos desafios relacionados a tarefa de monitoramento, além de varios resultados dos experimentos
realizados.

Nesta dissertagdo, modelamos uma regido de floresta como sendo o ambiente a ser monitorado pela
rede de sensores. Em nossas abstracées adotamos uma série de simplificacBes, considerando o ambiente
da floresta como favoravel as operagdes da rede de sensores.

O resto do trabalho esta estruturado da seguinte maneira:

Capitulo 2: Apresenta as defini¢bes e aspectos importantes sobre as redes de sensores, além da notagdo
a ser empregada no restante do trabalho.

Capitulo 3: Descreve o experimento em detalhes, a nossa modelagem e a experiéncia Monte Carlo.
Capitulo 4: Exibe os resultados obtidos com a experiéncia Monte Carlo.
Capitulo 5: Conclui a dissertagdo discutindo os resultados e apontando trabalhos futuros.

A seguir, apresentamos no capitulo 2 algumas notagdes e conceitos relacionados a rede de sensores
sem fios que serdo importantes no decorrer deste trabalho.



Capitulo 2

Definicoes

A preparagéo deste trabalho demandou a consulta a livros de texto e a artigos de diversas areas, cada uma
com suas peculiaridades de estilo e de notacdo. Procuramos, sempre que possivel, manter uma abordagem
e uma notacao unificadas para, com isso, trazer uma contribuicdo do ponto de vista da modelagem destes
sistemas que sdo as redes de sensores sem fios.

2.1 Notacao e definigoes

Nesta segao apresentamos algumas defini¢gdes e a notagdo adotada para os diversos aspectos relacionado
a rede de sensores que o leitor ird se deparar no decorrer deste estudo.

Vérios conceitos de teoria dos grafos aparecerdo nesta dissertacio, dentre eles o de grafo, de conecti-
vidade, arvores e ciclos. Para tanto, consultamos o texto de Bollobas (1998).

Modelo e area de percepgao

Existem diversos tipos de sensores com fungdes e objetivos especificos. Cada tipo de sensor apresenta
um modelo particular de percepgdo ou de sensibilidade que é caracterizado por sua area de percepg&o
A

resolucdo e acuracia.
A &rea de percepgdo A, de um sensor depende de miltiplos fatores

vy

e intensidade do sinal sendo monitorado;
e taxa de atenuacdo de propagacdo do sinal;
e nivel de confianca de percepcao desejado;

Especificado o nivel de confianga desejado, podemos estabelecer o raio de percepgao r, de um sensor.

Neste trabalho, considerando a utilizagado de sensores de luminosidade, definimos a area de percepgao
A, dos sensores de forma diferente para cada um dos contextos analisados, situagdol e situagcdo2. Na
situacdol as areas de percepcdo A, dos sensores da rede sdo definidas pelas células do diagrama de
Voronoi (ou seja, sdo poligonos de dreas varidveis). Na sttuagdo2, a area circular de percepgido Ap,
idéntica para todos os sensores, é definida pelo raio de percepgao 7.

Para ambas as situacdes, consideramos que o modelo de percepgdo é isotrépico, ou seja, o sensor
apresenta a mesma sensibilidade em todas as dire¢des da 4rea de percepgéao.

Ehrlich et al. (2001) apresentam alguns aspectos relacionados a 4rea de percepgéo e a distribuigio
de sensibilidade de fotossensores. Os autores ainda ilustram com imagens como é a percepgao do tipo
“olho-de-peixe” (fisheye).

é
a

Area de comunicagao - A,

Da mesma forma que para a area de percepgao, adotamos diferentes abordagens para as areas de comu-
nicagdo A, dos sensores em cada situagdo. Na sttuacdol, dois sensores sdo vizinhos se suas células de
Voronoi compartilham de pelo menos um vértice. Na situa¢do2, dois sensores sdo vizinhos se um estd
no raio de comunicacao r. do outro. As duas relagdes de vizinhanca consideradas sdo simétricas, isto
é, se o né ¢ é vizinho do né 7, entdo o nd ;7 é vizinho do né . Hssas relagdes de vizinhanca garantem
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comunicagdo one-hop entre sensores vizinhos. A comunicagdo entre sensores nao vizinhos se da por
comunicacdo multi-hop.

Neste trabalho, consideramos a comunicagdo sob o ponto de vista da formag&o dos clusters, descon-
siderando os aspectos relacionados as camadas fisica e de enlace.

Operagoes da rede de sensores

Neste trabalho, os dados resultantes das operagdes realizadas pela rede de sensores sdo classificados em
trés conjuntos

e dados da amostragem individual (¥)
e dados de agregagéo dos sensores clusterizados pela técnica LEACH (¥3,)
¢ dados de agregagdo dos sensores clusterizados pela técnica SKATER (¥3y)

A partir de um desses conjuntos sdo aplicados os dois processos de reconstrugéo de fenémeno moni-
torado

e reconstrugao por Voronoi (¥y,, )

e reconstrugdo por Kriging (¥4, )

Diagrama de Voronoi

O diagrama de Voronoi é uma importante estrutura de dados da Geometria Computacional.
Dentre os inimeros livros que tratam sobre Diagramas de Voromnoi, sugiremos ao leitor o trabalho
de Okabe et al. (1992), a partir do qual extraimos a seguinte definicio.

Definigao 1 (Diagrama de Voronoi no plano). Dado um conjunto finito de dots ou mais pontos
distintos no plano Euclidiano, assoctamos todas as coordenadas deste espago com o(s) membro(s)
mais prézimo(s) do conjunto de pontos, considerando a distdncia euclidiana. O resultado é o par-
tictonamento do espagco num conjunto de regioes. Chamamos este partictonamento de diagrama
de Voronoi gerado a partir do conjunto de pontos, e as regies de poligonos de Voronoi.

Neste trabalho, utilizamos o termo células de Voronot no lugar de poligonos de Voronos.
O diagrama de Voronoi é utilizado no processo de amostragem da situacdo1, e no processo de recons-
trugéo por Voronoi ¥4, de ambas as situagdes.

2.2 Redes de sensores sem fio

Dentre os muitos trabalhos abordando rede de sensores sem fios, indicamos ao leitor o artigo de Akyildiz
et al. (2002). Embora tenha sido publicado hé alguns anos, a visio geral sobre o tema apresentada pelos
autores expoe fatores ainda atuais do ponto de vista do projeto da rede, dentre eles 0 modelo de camadas,
os problemas a serem resolvidos, as promessas e pontencialidades dessa tecnologia.

Sugerimos também o artigo de Baronti et al. (2007). Esse trabalho, mais recente, apresenta dois
padrdes criados para as redes de sensores sem fios: IEEF 802.15.4 e ZigBee. O primeiro padréo trata
dos aspectos das camadas fisica e de enlace. O padrao ZigBee padroniza as camadas de rede e de
aplicacgao.

Fazemos aqui referéncia a dois trabalhos que tratam de outro tipo de rede de sensores, os artigos
de Heidemann et al. (2006) e de Pompili et al. (2006). Embora tratem de redes de sensores subaquaticas,
sua leitura nos mostra que os desafios e problemas enfrentados por estas tecnologias de rede de sensores
se entrelagam, independentemente do meio fisico.

2.2.1 Representacao de uma rede de sensores sem fio

Aquino et al. (2008) e Frery et al. (2008) consideram o funcionamento das redes de sensores sem fios no
contexto do processamento de sinais. O segundo desses artigos apresenta essa operagdo como um pro-
cesso de amostragem, clusterizagdo, agregacao e reconstrugdo do fenémeno observado. Nesta dissertacao
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fazemos uma reintepretacdo dessa modelagem, tal como mostrado no seguinte diagrama

N-—Loy 2y T p
R* ¥o,¥3
Yy
D* VI ;DI

onde N representa o ambiente na riqueza dos seus detalhes (em nossas simulacdes, a regido de floresta),
F o fenémeno de interesse (em nosso caso, a iluminagéo incidente na regido) com seu valores no dominio
espago-temporal V*. Se fosse possivel a completa e integra observacio de F, poderiamos estabelecer um
conjunto ideal de regras ou recursos R* para a tomada de decisGes ideais D*.

Ao invés da situagdo ideal, podemos utilizar uma rede com n sensores S = {Si,..., S, } para amostrar o
fenémeno, onde cada sensor observa o ambiente e reporta seu valor de amostragem \Illsi. Do conjunto das
observagbes (amostragens) individuais dos sensores ¥; = {‘11151,...,\1115"}, obtemos o dominio espago-
temporal possivel V' a partir do qual aplicamos os processos de reconstrugdo ¥, cujos resultados irdo
auxilar nas decisdes possiveis D.

Reportar V' aos usudrios da rede pode ser muito dispendioso em termos de energia e, desta forma,
a vida 1util da rede pode ficar comprometida. Em fungdo disso, procuram-se diversas estratégias de
otimizagbes como, por exemplo, a redugdo de dados e/ou a eliminacdo de redundéancias por clusterizagdo
e agregacdo (Nakamura et al., 2007).

Desta forma, a partir de V', podem ser aplicadas técnicas de redugio como as operagdes de clusterizagéo
¥, (em nosso caso, os protocolos LEACH e SKATER) e de agregagéo ¥; realizadas pela rede, produzindo
um dominio espago-temporal mais reduzido V' a partir do qual séo aplicados processos de reconstrucio
¥, produzindo auxilio para as decisdes possiveis D'. O desempenho da rede de sensores ird determinar
a qualidade dos subsidios necessarios para as tomadas de deciséo.

2.2.2 Energia e ciclo de vida da WSN

Muitas pesquisas vém sendo desenvolvidas abordando varios aspectos relacionados a melhor geréncia dos
recursos desse novo paradigma de processamento distribuido que sdo as redes de sensores sem fios.

Um dos maiores desafios relacionados as redes de sensores sem fios é a utilizagdo otimizada do recurso
energia, prolongando sua vida 1til, ou seja, o seu ciclo de vida.

Segundo Chen & Zhao (2005), algumas das importantes caracteristicas que afetam o ciclo de vida da
rede sdo: (i) a arquitetura de rede, se plana ou hierdrquica, (ii) a forma da coleta de dados, se orientada
a eventos ou sob demanda dos usudrios e (iii) o modelo do canal de comunicagio e consumo de energia.

Por toda a literatura, é de comum entendimento a relacao direta entre a comunicagéo e o consumo de
energia, de forma que maximizar a vida 1til da rede de sensores significa minimizar a comunicagio entre
os nds.

Conforme aponta Sadler (2005), na elaboragio de um projeto de redes de sensores sem fios devem ser
considerados alguns principios em fung¢édo da atual limitagdo de disponibilidade de energia:

e sob o ponto de vista do processamento de sinais: otimizar as tarefas distribuidas de deteccdo e
estimacdo da rede e servigos minimizando os custos com comunicacéo;

e sob o ponto de vista da comunicacdo: garantir os objetivos da rede e, ao mesmo tempo, minimizar
os custos com escuta ociosa (idle listening) dos sensores e com as tarefas de configuragdo e
gerenciamento da rede;

e sob o ponto de vista de sistemas: explorar a utilizacdo de hardware de baixo consumo.

Alguns questionamentos que poderiamos levantar nesse projeto seriam: a comunicacao é one-hop ou
multi-hop? A arquitetura é fixa ou ndao? Os sensores sao homogéneos ou heterogéneos? Qual a densidade
dos sensores na area? Os sensores serdo distribuidos aleatéria ou regularmente? Qual a estratégia de
sincronizacgdo e localizagdo? Quais as condigdes de propagagéo de radio?

Como nossa intengdo nesta secdo foi apenas a de levantar algumas questdes e aspectos relacionados
as redes de sensores e seu ciclo de vida, organizamos, a seguir, uma relagido de referéncias pertinentes a
esse assunto.
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Entre os trabalhos relacionados a geréncia do recurso energia da rede de sensores, sugerimos a leitura
de Mini et al. (2002). Nesse trabalho, os autores utilizam um abordagem probabilistica e propdem um
modelo para estimar o consumo de energia da rede de sensores.

Dentre os varios trabalhos relacionados aos problemas e solugées da camada de acesso ao meio (MAC)
da pilha de protocolos, sugerimos Ye et al. (2004), McHenry & Heidemann (2007), Ye & Heidemann (2006)
e Demirkol et al. (2006).

Outro importante tema, foco de intensa pesquisa pela comunidade, fortemente relacionado ao consumo
de energia é o roteamento. Alguns dentre os muitos trabalhos sdo os de Chang & Tassiulas (2004), de Al-
Karaki & Kamal (2004) e de Luo et al. (2007).

Ainda na camada de rede, e inerentemente ligadas ao roteamento, estdo as técnicas de agrupamento
ou clusterizagdo. Dentre os vérios trabalhos na literatura, sugerimos Heinzelman et al. (2000) que trata
do protocolo LEACH (uma das solugdes de clusterizacdo utilizada nesta dissertagio) e Younis & Fahmy
(2004) que traz uma comparagdo de desempenho entre o protocolo proposto e o protocolo LEACH.

Na camada de transporte, sugerimos a leitura do trabalho de Wang et al. (2006a).

A capacidade de sincronizacao entre os sensores da rede é um importante aspecto, principalmente
quanto aos processamento de sinais € comunicagdo. Sugerimos como leitura sobre esse tema o trabalho
de Faizulkhakov (2007).

Considerando o processamente de sinais mais especificante quanto as necessidades das aplicagdes no
contexto das rede de sensores sem fios, sugerimos a leitura do trabalho de Zhao et al. (2006).

Um outro requisito importante para as redes de sensores é a tolerdncia a falhas. Neste sentido,
sugerimos uma leitura de Paradis & Han (2007) e de Chessa & Santi (2002).

Uma caracteristica da rede de sensores, muitas vezes desejada, que pode prolongar a vida util da
rede é a auto-organizacdo. Entre alguns dos seus objetivos estdo a redundancia para reduzir falhas e o
balanceamento de carga para otimizar o consumo. Dos vérios trabalho abordando esse tema, sugerimos
o de Cerpa & Estrin (2004).

Finalizando esta relagéo, sugerimos um consulta ao trabalho de Jiang et al. (2005) que, como muitos
outros estudos, propde um projeto de sensor com caracteristicas que favorecem a uma maior vida ttil da
rede.

2.3 Consulta, processamento e aquisicao de informacao em WSN

Consideremos a nossa representacdo da rede de sensores sem fios como um sistema de aquisicdo de
informag&o, conforme o diagrama da pégina 6. Resguardados dos detalhes, suponhamos um projeto de
redes com as seguinte caracteristicas

e a regido monitorada é uma floresta de 100mx100m
e foram distribuidos 100 sensores de temperatura de forma regular na regido monitorada;
e na rede coexistem comunicagdo one-hop e multi-hop com a estacio base;

e a rede é gerenciada de forma centralizada por um software que se encarrega de fazer as consultas
do usuario

o software de gerenciamento é capaz de identificar e de alertar a ocorréncia dos eventos de interesse:
temperatura superior a 40°C.

Consideremos também que, por construgao, na ocorréncia do evento de interesse sejam obrigatdrias certas
tomadas de decisdo pelos usuérios da rede.
A construgdo deste cenério tem por objetivo nos auxilar na apresentagdo de alguns aspectos que devem
ser levados em conta na utilizagdo de rede de sensores como um sistema de aquisi¢do de informacao.
Alguns questionamentos que poderiamos levantar deste projeto sdo os seguintes:

e qual o tipo de roteamento utilizado pelos sensores?

é utilizada alguma técnica de clusterizacio entre os sensores?

é levada em consideracdo a correlacdo dos dados entre os sensores?

é adotada alguma estratégia de sincronizacao entre os sensores?
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e ocorre algum tipo de agregagdo entre os dados dos sensores?
e ¢ utilizada alguma técnica de compressao de dados pelos sensores?

O sucesso da utilizagdo de rede de sensores considerando os contextos da consulta, processamento e
aquisicao de informagdo dependerd de como o projeto de rede responde a esses e outros questionamentos.

Diversos estudos vém sendo elaborados pela comunidade cientifica com o intuito de unir os diferentes,
mas inerentemente ligados, aspectos relacionados a roteamento, agregacdo e gerenciamento de dados.
Uma promessa, na recente literatura, é a utilizacdo das técnicas de agregagdo In-Network.

Uma interessante pesquisa sobre as técnicas In-Network é apresentada no trabalho de Fasolo et al.
(2007). Desse trabalho extraimos a seguinte definigéo

Definicao 2 (Agregacao In-Network). Agregacdo In-Network é o processo global de aquisi¢do e
roteamento de informag¢do através de uma rede multi-hop, processando os dados nos nds inter-
medidrios com o objetivo de redugdo do consumo de recursos (em particular de emergia) para,
desse modo, aumentar o ciclo de vida da rede.

Como na Secdo 2.2.2, nesta seg@o disponibilamos ao leitor uma relacdo de trabalhos que abordam
temas como roteamento, clusterizacdo, disseminacao, agregagéo e fusdo de dados no contexto da rede de
sensores sem fios.

Yoon & Shahabi (2007) propdem o protocolo CAG de clusterizagdo e agregacdo In-Network. Con-
siderando a correlagdo espago-temporal dos dados e a eficiéncia de consumo de energia, o CAG prové
respostas as consultas com niveis aceitdveis de erro em funcio dos requisitos dos usuérios. Nesta dis-
sertacdo, defendemos a flexibilidade da nossa modelagem tracando um paralelo entre o nosso modelo e
os véarios aspectos relacionados com o CAG (ver Secédo 3.4, pagina 37).

Reis et al. (2007) e Assungdo et al. (2006) apresentam o protocolo SKATER de clusterizagio orientada
a dados. HEsse protocolo é utilizado nesta dissertagdo como um dos dois protolocos do nosso modelo de
clusterizagio (ver Secdo 3.3.6, pagina 26).

Heinzelman et al. (2002) apresentam o protocolo LEACH de clusterizacdo e comunicacdo. Utilizamos
esse protocolo como a outra opcdo do nosso modelo de clusterizagdo. Algumas consideragbes de im-
plementacdo relevantes sobre a nossa abortagem referente ao LEACH sao apresentadas na Segdo 3.6.3.8
(péagina 43).

Dentre os vérios trabalhos na literatura sobre agregagéo de dados, sugerimos ao leitor os de Kalpakis
et al. (2003), de Tan & Korpeoglu (2003) e de Akkaya et al. (2008).

Quanto a fusdo de dados em rede de sensores sem fios, sugerimos os trabalhos de Nakamura et al.
(2007) e de Nakamura et al. (2005). No primeiro trabalho é feito um amplo levantamento dos métodos,
modelos e classificagdo de técnicas de fusdo de dados em rede de sensores. No segundo, os autores
tratam do problema da reconstrugdo da topologia de disseminagdo dos dados combinando técnicas de
disseminacéo e fusdo de dados.

Um estudo relacionando algoritmos de disseminagido com consumo de energia é apresentado por Ma-
chado et al. (2005).

Por fim, tratando do tema recuperacdo de dados, sugerimos os trabalhos de Dong et al. (2006) e
de Zhao & Tong (2007).

2.4 Processos Estocasticos

Nesta secdo discutimos brevemente sobre processos estocésticos, focando mais especificamente nos tipos
de processos utilizados em nossas simulacdes: (i) campos aleatérios e (ii) processos pontuais. Defini¢des
de alguns do processos estocésticos classicos podem ser vistas em Karlin & Taylor (1975).

Antes de continuarmos com os processos estocasticos, apresentamos abaixo algumas defini¢des da
Teoria das Probabilidades. Dentre os inimeros livros desta area, sugiremos ao leitor os trabalhos de
Grinstead & Snell (1997) e de Dekking et al. (2005).

Definicao 3 (Espaco Amostral). O espago amostral Q de uma varidvel aleatéria X € o conjunto
de todos os possiveis resultados de X.

Definicao 4 (Funcao de distribui¢ao acumulada). A fung¢do de distribuigdo acumulada de uma
vartdvel aleatéria X € uma das formas mais convenientes de se conhecer ou caracterizar a sua
distribui¢Go. Definida como F(t) = Pr(X <t), a fung¢do de distribui¢do acumalada apresenta as
sequintes propriedades:
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1. F € ndo decrescente, isto €, se t; <ty entdo F(t1) < F(t2)
2. F € continua a direta, isto €, se t, |t quando n — co entdo F(t,) — F(t)
3. F(t,)— 0 set, - —o0 e F(t,) = 1 se t, — 00, quando n — c0.

Defini¢ao 5 (Varidveis aleatdrias discretas). Uma varidvel aleatéria discreta possut um espago
amostral Q finito ou infinito enumerdvel. A sua distribuicdo é completamente caracterizada pelo
vetor de probabilidades Pr(X = z;) que atribur uma probabilidade p; a cada resultado z; da

. . T, €Q)
varidvel aleatéria X.

Definicao 6 (Variaveis aleatérias continuas). Se existir uma func¢do f tal que f(t) = dF(t)/dt,
com F a fung¢do de distribui¢do acumulada da varidvel aleatéria X, entdo dizemos que X € uma
varidvel aleatéria continua e que f € a sua funcdo de densidade.

A fung¢do de densidade de uma varidvel aleatdria continua caracteriza a sua distribui¢cao. Esta
func¢do apresenta duas propriedades: ela € ndo negativa f >0, e o valor da sua integral é 1 ou seja

[f=1.

Definigao 7 (Esperancga). A esperanca E(X) de uma varidvel aleatéria continua X, ezxistindo a
integral, € dada por

B0 = [ af()de,
R
onde f € a funcdo densidade que caracteriza a distribuigao de X.

Definicao 8 (Esperancga de uma fungao). Sejam X uma varidvel aleatdria real continua e g: R —
R uma fung¢do “bem comportada”. Se a integral existir, dizemos que

€ a esperancga de g(X).

Definigao 9 (Variancia). Se E(X) € a esperanca de uma varidvel aleatéria X, entdo a varidncia
dessa varidvel aleatéria € definida como

Var(X) = B(X - B(X))’ = E(X?)  (B(X))",
desde que E(X?) exista.

Defini¢ao 10 (Covariancia). A covaridncia entre duas varidveis aleatérias reais X eY, definidas
no mesmo espago de probabilidade, é defintda como

Cov(X,Y) =E(XY) - E(X)E(Y)

Definigao 11 (Correlagao). A correlagdo entre duas varidvets aleatdérias reats X e Y, definidas
no mesmo espago de probabilidade, € defintda como

Cov(X,Y)
/Var(X) Var(Y)

A distribuicdo gaussiana multivariada serad de particular interesse no nosso trabalho. Para o que segue
consultamos o livro de Velho et al. (2008).

p(X,Y)=

Definigao 12 (Densidade gaussiana multivariada). O vetor de varidveis aleatérias X segue uma
let gaussiana m-variada de média p = (u1,-..,um) € R™ e matriz de covaridncia 3 positiva definida
se a sua denstdade € dada por

exp{ > (@~ w8z )}, (2.1)

p(z) = ( . 5

2m)m/2| 5| 1/2

onde ¢ = (z1,...,Zm)" € um ponto de R™.
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A média p é o ponto modal da distribuigao, isto é, onde o méaximo de p esta localizado. Pelo fato da

matriz de covariancia ser positiva definida, a sua inversa © ! existe. A matriz de covariancia é da forma
Y = (0;;) onde

0;; = 0y éa covariancia entre as componentes z e 7,

Oii 022 > 0 é a varidncia da componente 2.

A covaridncia entre as componentes 2 e j pode ser escrita em termos da sua correlagdo —1 < p;; < 1,
da seguinte forma:

045 = P350404.

Um fato importante desta distribuigdo é que o vetor de médias e a matriz de covariancia a caracterizam
por completo. Mais detalhes a respeito desta distribuicdo podem ser vistos nos textos de Krzanowski
(1988), de Muirhead (1982) e de Tong (1990).

Na Teoria das Probabilidades, os processos estocésticos, também referidos como processos aleatérios,
representam a contrapartida para os processos deterministicos cuja evolugdo com o tempo é conhecida e
esperada. A evolucdo de um processo estocastico é descrita por meio de distribuigdes de probabilidades.

Definigao 13 (Processo Estocéstico). Um processo estocdstico é uma cole¢cdo de variduers aleatdrias
{Xi}ier-

O indice processo I pode ser discreto ou continuo em uma ou mais dimensdes, e as variaveis aleatdrias
que o compdem podem ser continuas ou discretas, uni ou multivariadas.

Um processo estocastico fica completamente especificado pela sua distribuicdo conjunta, mas em geral
essa informag&o ou néo esta disponivel explicitamente ou ela é excessivamente complexa para ser utilizada
de forma direta.

Um processo estocastico pode ser pensado como uma funcio aleatéria. O dominio no qual essa
funcéo aleatéria estd definida pode ser um intervalo de tempo (definido com uma sequéncia de varidveis
aleatdrias, correspondentes aos vérios tempos ou instantes, conhecidas como séries temporais) ou uma
regido dos espago (mapeada por um conjunto de varidveis aleatérias, correspondentes aos vérios pontos,
denominado campo aleatério).

A seguir, direcionamos nosso foco para os dois processos estocasticos de interesse neste trabalho.

2.4.1 Campos aleatérios

Um campo aleatdério Z é uma colegdo de varidveis aleatérias indexadas por pontos num espago de d-
dimensédes, ou seja, Z = (Z(z) : ¢ € RY). Num campo aleatério tipico as varidveis aleatérias estdo
espacialmente correlacionadas segundo algum modelo, definido por uma fungdo de covariancia.

Os campos aleatdrios sdo processos estocdsticos utilizados para descrever fenémenos naturais como
temperatura, umidade, luminosidade, dentre outros.

Existem diversos tipos ou modelos de campos aleatérios. Cada tipo é caracterizado por sua dis-
tribuicdo conjunta, da qual decorrem certas propriedades que podem ser de interesse particular para
determinadas aplicagdes. Seguindo o texto de Schlather (1999), detalharemos a seguir algumas dessas
propriedades que serdo 1iteis para o nosso trabalho.

Definicao 14 (Campo aleatério estaciondrio). Um campo aleatério Z €é estactondrio se BE(Z(z))
é constante para todo z € R? e se a fungdo de covaridncia é invariante quanto & opera¢do de
translagao, isto €, se

Cov(z,y) = Cov(z +t,y+1), para todo z,y,t € R?

Definicao 15 (Campo aleatdrio isotrépico). Um campo aleatério Z € chamado isotrdpico se

tanto a esperanga quanto a fung¢do de covaridncia sdo tnvariantes quanto d operag¢do de rotagdo,
ou seja

E(Z(Az))
Cov(Az,Ay) = Cov(z,y) para qualquer z,y € R? e qualquer matriz de rotacdo A.

E(Z(z)) para qualquer z € R? e qualquer matriz de rotagdo A,

Para descrever o fenémeno iluminacao, usamos neste trabalho um campo aleatério gaussiano esta-
ciondrio e isotrépico com funcio de covariancia exp(—||z —y||®), onde s > 0 representa o parametro escala
que caracteriza este modelo, e estd relacionado com a granularidade do processo.
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2.4.2 Processos pontuais

Processos pontuais sdo modelos estocasticos que descrevem a localizagdo de pontos no espaco. Largamente
estudados no dmbito da Teoria das Probabilidades, os processos pontuais sdo uma poderosa ferramenta
estatistica para modelar e analisar dados distribuidos espacialmente, despertando interesse em diversas
areas como ecologia vegetal, florestas e silvicultura, ciéncia dos materiais, geografia, sismologia, astrono-
mia, epidemiologia, entre outras. Dentre as intimeras referéncias sobre processos pontuais, sugerimos o
trabalho de Baddeley (2006).

Um excelente recurso para explorar e aplicar processo pontuais é o pacote spatstat (Baddeley &
Turner, 2005) disponivel para a plataforma R.

Antes de discutirmos os tipos de processos pontuais, descreveremos brevemente um processo de grande
importancia, denominado processo de Poisson, que serve de base para construir outros processos es-
tocasticos.

O processo Poisson é um processo estocdstico usado para modelar a ocorréncia de eventos aleatérios
no tempo. Hste processo pode ser usado para descrever uma grande variedade de fendmenos como, por
exemplo, o instante de chegada dos clientes em um banco, o tempo em que substancias radioativas emitem
particulas, e a falha em dispositivos eletrénicos. B atribuida a este processo a caracteristica da completa
aleatoriedade.

Consideremos que estamos observando a chegada de clientes em um banco, a partir de tempo ¢ = 0.
Denotando E'f’At como “k eventos ocorrem no intervalo (¢,¢+ At]”, o processo de Poisson pode ser
construido a partir das seguintes hipdteses:

H1) Pr(Ef,, o) = Pr(B§ o;) para todo k, t e At.

k k k k
H2) Pr(Bi ay, N Byl aty) = Pr(By! aey ) Pr(E,] agy) se (t1, Ati] 0 (E2, Ato] = 0.

H3) lim_,o(Pr(E3 2% mais) / Pr(EDS° ™ 1)) = 0.

Com essas hipéteses, e denotando A = —logPr(EQ ;), temos que Pr(Eg,) = exp{—\} parat=1, e
Pr(Eg ;) = exp{— Xt} para todo t > 0.
Generalizando estes resultados podemos definir a distribuicdo Poisson como

(At)*
Pr(Eg’t) = exp{—At}. (2.2)
O processo Poisson é caracterizado pelo parametro A, e sua intensidade 7, definida pela funcéo
n(t) = M, representa o niimero esperado de eventos por unidade de tempo.
Considerando T7,7T5,T3,... o tempo da primeira chegada, o tempo da segunda chegada depois da
primeira chegada, o tempo da terceira chegada depois da segunda chegada, e assim sucessivamente, é

possivel verificar que
Pr(T, <t) =1—exp{—XAt} (2.3)

paratodon>1et>0.

Desta maneira, o processo Poisson pode ser definido em termos do nimero de eventos ou em termos
do intervalo de tempo entre os eventos.

Uma propriedade muito conveniente que resulta da definicdo do processo Poisson concerne com a
localizacdo dos n eventos. Dado um niumero n de pontos num intervalo [a,b], suas localizagBes sdo
identicamente e independentemente distribuidas seguindo uma distribuicdo uniforme no intervalo [a, b].
Esta propriedade é bastante 1itil na construcio de processos pontuais Poisson no R?.

Numa regido F = [a,b] x [a,b] do R?, um processo serd Poisson com intensidade 1 > 0 se o niimero
n de pontos dos conjuntos disjuntos Aj, As,--- C E s8o variaveis aleatdrias independentes, e se o niimero
de pontos n em qualquer destes conjuntos A; segue uma distribuicdo Poisson com média definida por

u(a) = [ (s (2.4)

i

onde podemos interpretar n(u)du como a probabilidade de precisamente um ponto ser observado numa
area infinitesimalmente pequena localizada em u e com area du.

A seguir descrevemos os principais tipos dos processos pontuais, focando mais especificamente naque-
les que utilizaremos em nossas simulagdes.
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Processos pontuais homogéneos com independéncia

Nestes processos, o numero de eventos esperados, definido pela sua intensidade 7, é considerado constante
por todo o processo, isto é, n(z) = A > 0 para todo = € RZ.
Nas defini¢Ges a seguir, considere os processos pontuais como sendo definidos na regido £ = [a, b] X [a, b]

de R2.

Defini¢ao 16 (Processo pontual Binomial). Um niumero fizo de pontos n > 1 € dito obedecer
um processo pontual Binomial se as coordenados destes pontos em E sao resultados de varidveis
aleatdrias independentes e identicamente distribuidas seguindo uma distribuicGo uniforme em [a,b].

Considerando que o numero n de pontos seja definido como o resultado de uma variavel aleatéria
discreta N com média u(F) definida conforme a equagdo (2.4), podemos definir o processo pontual
Poisson da seguinte forma:

Definigao 17 (Processo pontual Poisson). Primeiramente, observa-se n, o resultado da varidvel
aleatdria discreta N que seque a distribuicGo Poisson apresentada na equacgdo (2.3) com intensi-
dade n = M (podemos supor t =1 por simplicidade). Em seguida, posiciona-se os m pontos em
E seguindo o processo pontual Binomual definido antertormente. Entdo obtem-se como resultado
uma ocorréncia do processo pontual Poisson homogéneo com intensidade = .

Um definicdo para os processos pontuais Poisson mais formal que a definicdo 17 poderia ser a seguinte.

Definigao 18 (Processo pontual Poisson). Um processo pontual Potsson com intensidade n > 0,
parat>0 e A >0, é€ uma colegcdo Py, P,,... de pontos localizados num conjunto compacto E C RP,
p>1, tal que o numero de pontos em qualquer conjunto A C E, denotado como N(A), tem as
sequintes propriedades:

1. N(A) seque uma distribuicdo Potsson com média u(A), definida na equagdo (2.4) tal que n(u)
€ constante para todos os u € A, e

2. as varidveis aleatérias N(A;),N(Az),... sdo coletivamente independentes se os conjuntos
A1, Asz,... sdo disjuntos, isto é, Ni>1A; = 0.

Esta versdo mais formal do processo pontual de Poisson serd 1til para a definicao do processo pontual
de Poisson n&o homogéneo (defini¢do 19).

Um processo pontual Binomial é um processo pontual Poisson condicionado ao nimero de pontos 7.

Na figura 2.1 apresentamos trés resultados de um processo pontual Poisson com intensidade 7 = 50.
Para construir estes eventos, primeiramente observou-se trés resultados, n; = 37, n, = 66 € nzg =47, da
variavel aleatdria discreta N: Q — N que segue uma distribuigdo Poisson com média (intensidade) 50.
Em seguida, para nj, ns e na, foi obtido o processo pontual Binomial ilustrado nas figuras 2.1(a), 2.1(b)
e 2.1(c), respectivamente.

. ° ° . . o o - L4 .o o o J
. e *® o 9 % h o”. K .o.% ° °
P ° o« ¢ ° ® o o o o ®
'. ° ° [ ] [ i o ° ° [ ] [ ] R
. * . ° °° " ° . e o°
* ° R P * ) ¢ o . e d
. [ ° ° s : [ ] ) ° [ R
. o? * *.° LY .
o ° o o [ ° ')
° o o o, o ° b
. o | o * -
(a) n1 =37 (b) no =66 (c) n3 =47

Figura 2.1: Trés processos pontuais Poisson com 7 = 50
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Um das propriedades bésicas apresentadas pela defini¢do 18, é que a probabilidade de se observar n
pontos nos conjunto A;,A; C E é a mesma caso suas areas sejam iguais, nao importando as suas relativas
localizagbes em E.

Processos pontuais nado-homogéneos e/ou dependentes

Nos processos pontuais ndo-homogéneos, a intensidade 7 pode variar conforme a drea em que o processo
estd sendo construido. Com base nesta generalizagdo, os processos pontuais homogéneos sdo um caso
especial dos processos pontuais ndo-homogéneos onde a intensidade é constante e definida por = A.

Por meio dos processos pontuais ndo-homogéneos podemos considerar casos onde a probabilidade de
se observar n pontos varie de acordo com as regides de E, podendo certas dreas serem mais ou menos
densas.

Podemos construir um processo pontual ndo-homogéneos definindo sua tntensidade como uma funcao
n: B — Ry, tal que fAn < oo para qualquer conjunto A C E.

Seguindo essa nova abordagem, apresentamos a definicdo de dois processo pontuais ndo-homogéneos
de interesse para este trabalho: o processo pontual Poisson ndo homogéneo e o processo pontual Simple
Sequential Inhibition. O primeiro sera utilizado para descrever uma distribuicdo de sensores com agrupa-
mento, enquanto o segundo é empregado para descrever sensores espacialmente esparsos (ver segdo 3.3.3,
pagina 18).

Definicao 19 (Processo pontual Poisson nao-homogéneo). Um processo pontual Poisson ndo-
homogéneo ou de intensidade ndo constante € uma colegdo P;,Ps,... de pontos localizados num
conjunto compacto E C RP, p> 1, tal que o nimero de pontos em qualquer conjunto A C E, denotado
como N(A), tem as sequintes propriedades:

1. N(A) segue uma distribui¢cdo Poisson com média u(A), defintda na equagdo 2.4 tal que o
valor n(u) para cada u € A varia de acordo com a fungdo intensidade n: E - R, e

2. as wvaridveis aleatérias N(A;),N(Az),... sdo coletivamente independentes se os conjuntos
A1, Asz,... sdo disjuntos, isto €, Ni>1A; = 0.

Considere, por exemplo, a fun¢éo de intensidade n(z,y) = 1000e~**. A figura 2.2 mostra ocorréncias
de trés desses processos para diferentes valores do parametro ae. Com essa funcdo de intensidade e para
valores positivos do parametro, haverd uma tendéncia a concentragdo de pontos perto de valores de z
préximos de zero.

(b) =10 (¢) a=50
Figura 2.2: Processos de Poisson ndo homogéneos

Definigao 20 (Matérn’s Simple Sequential Inhibition — SSI). Este processo é defintdo com um
procedimento iterativo que, sequindo uma distribui¢do uniforme com pardmetro n, tenta colocar
sequencialmente n pontos sobre a regido E, observando a regra de exclusdo estabelecida com base
no pardmetro de exclusdo r. A partir do primeiro ponto, enquanto (i) os n— 1 pontos restantes
ndo estiverem posicionados ou (it) o numero de tentativas ndo atingir o limite de tteragées T
estabelecido, posicionar um novo ponto sequindo a distribui¢do uniforme; se a distdncia do novo
ponto para qualquer ponto jd posictonado for menor que r entdo este novo ponto serd rejeitado e
0 processo continua gerando um préximo ponto candidato.
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A figura 2.3 mostra trés ocorréncias de processos SSI com n = 50 e valores crescentes para o parametro

de exclusao r.

' : o ° ¢ . * . . * ) * . . .
(a) r=0.01 (b) »=10.05 () »=0.10

Figura 2.3: SSI com n =50

Neste capitulo apresentamos as ferramentas que serdo empregadas no resto do trabalho. Em particular,
definimos aqueles aspectos das redes de sensores sem fios que serdo analisados nesta dissertacido, bem

comos elementos estocdsticos (0s campos gaussianos e os processos pontuais) que serdo empregados na

metodologia proposta. No préximo capitulo apresentamos detalhadamente a metodologia de estudo

proposta neste trabalho.



Capitulo 3

Metodologia

3.1 Motivacao

Nos tltimos cinqiienta anos, cientistas e pesquisadores vém empreendendo estudos na tentativa de definir
técnicas eficientes de acesso e exploragao dos biomas florestais, ricos em biodiversidade e largamente
inexplorados.

Assim como a Astrondutica se preocupa com o estudo do sistema solar e das galdxias, a Hidrondutica
com o estudo das profundezas dos oceanos através de seus submersiveis, a Dendrondutica, do grego
dendron (&rvore) e ndutica (navegagdo), se preocupa em propocionar aos homens e seus instrumentos
a exploracdo dos biomas florestais. Os especialistas identificam esses biomas como detentores de milhdes
de espécies de vida ainda desconhecidas (Dendronautics, 2007). Como exemplo destes biomas, temos as
florestas tropicais de nosso continente.

Embora diversas técnicas de exploracdo do dossel das florestas tenham sido desenvolvidas, cada uma
delas apresenta importantes limitacoes. Técnicas de escaladas das arvores utilizando cordas requerem
dos pesquisadores grandes esforcos e habilidades. Estruturas fixas como plataformas e passarelas, embora
exijam menores esforgos, se limitam pela falta de mobilidade, ficando restritas a localizagdes predetermi-
nadas. Os guindastes, que conferem maior mobilidade, embora relativamente caros, talvez sejam a melhor
técnica utilizada para pesquisar uma regido circular de floresta, abrangendo um raio méaximo de cobertura
de cinquenta metros. BalGes dirigiveis ndo se limitam quanto a mobilidade e extensdo, no entanto sdo
sensiveis as condigbes climaticas como, por exemplo, os ventos e, como conseqiiéncia disto, a principal
desvantagem desta técnica é a limitagdo da duragdo dos voos diarios, atualmente nao ultrapassando duas
horas. Outro importante desafio na utilizacdo dos dirigiveis é a condigdo de voo estavel e a necessidade
de ser o mais silencioso possivel durante o processo de coleta.

Consideremos a situagdo de precisar estimar a iluminagdo que chega em certa altura de uma floresta.
Diversos trabalhos abordam a necessidade de se fazer esse tipo de estimagdo para, com ela, inferir aspectos
de interesse da dindmica de florestas (Jennings et al., 1999; Engelbrecht & Herz, 2001).

Face as limitagGes das técnicas atuais de exploragdo do dossel das floresta apontadas acima, e moti-
vados pelo potencial tecnoldgico, pela economia de recursos e pela viabilidade de execugdo, decidimos
realizar estudos que mostrem a viabilidade de fazer essa medicdo com redes de sensores sem fios.

Cada sensor é capaz de medir a intensidade luminosa instantidnea, de fazer algum processamento
simples e de se comunicar com outros sensores. Alguns desses sensores sdo eleitos para realizar uma
redugdo de informagdes, e para envia-las a estacao base.

Os principais fatores que devem ser analisados no projeto de uma rede de sensores sem fios para o
propdsito acima descrito séo:

1. o numero de sensores a ser distribuido na area de interesse,

2. adistribuig8o espacial dos sensores, que pode ser regular, repulsiva, atrativa ou indiferente (definida
na Segdo 2.4.2),

3. a granularidade ou escala da iluminagéo (ver a Segdo 2.4.1),
4. o protocolo a ser utilizado para clusterizagido dos dados (ver Segdo 3.3.6)

A agregacdo dos dados é considerada fixa, e dada pela média dos valores observados em cada cluster.
Sédo avaliadas dois tipos de fungdes caracteristicas para os sensores: a média sobre a area definida pela

15
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célula de Voronoi associada a cada sensor ou a média sobre a area circular de raio fixo definida pela fungao
de resposta radial de cada sensor (ver Segéo 3.3.5). O tamanho da regido sob anélise (ver Segdo 3.3.1) é
considerado fixo. A medida de comparagdo é o erro de reconstrugdo do fendémeno de interesse.

3.2 Proposta

A Figura 3.1 ilustra os trés niveis conceituais a serem empregados neste trabalho.

Modelos +——| Implementagao +—— > Execucao

Figura 3.1: Niveis conceituais do trabalho

Com a finalidade de propor abordagens de observagdo do fendmeno que levem a bons resultados,
propomos a construcao de modelos. Assim sendo, o primeiro passo da metodologia consiste em propor
abstragoes, isto é, hipdteses que, por serem simplificagdes, redundam em modelos trataveis, para descrever
cada elemento importante do fenémeno de interesse.

Os elementos identificados como importantes para descrever o fenémeno de interesse sdo os seguintes:

1.
2.

3
4.

7.
8.

a area sob monitoracdo, isto é, a porcao de floresta,

o fenémeno que estd sendo observado, isto é, a iluminacao incidente no solo,

. a distribuigdo espacial dos sensores,

os sensores e suas caracteristicas de monitoramento,

a amostragem,

. dois diferentes procololos de clusterizacio entre os sensores,

a agregacao de dados,

o processo de reconstrucao.

Cada um destes elementos é detalhado na Secéo 3.3, e todos eles compdem o que denominaremos gene-
ricamente “Modelo” (ver Figura 3.2).

Area

Fendémeno

Distribuicdo dos Sensores

Sensores

Amostragem

Clusterizagao

Agregacao

N N N\ N\ N\ N\ N\ )
(A A /A W/ /A Y/ N

Reconstrugao

Figura 3.2: Modelo

Dada a complexidade do Modelo, as ferramentas analiticas e os tempos disponiveis, a extracdo de
informagdes nédo é abordada do ponto de vista analitico. Gragas a natureza essencialmente estocastica do
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Modelo formulado, é possivel extrair informagdes dele utilizando experiéncias Monte Carlo. Os detalhes
da construcao das experiéncias Monte Carlo sdo fornecidos na Segdo 3.5.

Uma vez descritas as componentes fundamentais do modelo, segue a escolha das plataformas compu-
tacionais a serem empregadas, bem como as nossas consideracdes de implemantaciao do modelo genérico.
Neste trabalho s&o utilizados a plataforma R (R Development Core Team, 2006), a linguagem de pro-
gramagdo C e um ambiente de processamento distribuido formado por um cluster de computadores. Os
detalhes das decisdes de implementacao e das plataformas adotadas, denotados genericamente “Imple-
mentacao” na Figura 3.1, sdo fornecidos na Secao 3.6.

O software assim desenvolvido é, finalmente, executado. Dessa execucdo surgem os resultados que,
analisados, fornecem bases para tirar as conclusées desejadas. Hssa é a “Execugdo” da Figura 3.1, que é
detalhada na Segdo 3.6.2.

3.3 Modelos

Na figura 3.2 ilustramos o nosso modelo genérico como sendo composto por oito abstragdes.

Cada uma destas abstracdes modela um dos elementos propostos e juntas compdem o nosso modelo
de simulagéo.

Uma vez que sdo independentes uma das outras, cada uma das abstraces pode, caso seja desejavel,
ser remodelada de forma a cobrir diferentes aspectos por nés ndo abordados. Esta flexibilidade do modelo
é exemplificada na Secao 3.4.

A seguir apresentamos cada uma dessas simplificacles.

3.3.1 Regiao monitorada

Consideramos nos experimentos que os sensores estdo espacialmente distribuidos sobre o solo de uma
regido de floresta com 4rea plana de 100mx100m (dez mil metros quadrados). A figura 3.3 representa
uma ilustragdo para o modelo da floresta. Por motivo de simplificagdo nado foram considerados aspectos
como relevo ou quaisquer objetos que representem obstaculos que venham a limitar a area de percepgao
dos sensores € o raio de comunicagdo entre estes. Ou seja, uma vez distribuidos, cada sensor estd apto
ao monitoramento e a comunicacio. Desta forma, apenas as caracteristicas técnicas do fotossensor e do
radio de transmissdo/recepcdo sdo consideradas como os fatores determinantes das areas de percepcéo e
comunicacao dos sensores.

Figura 3.3: Floresta monitorada

3.3.2 Fendémeno em observagao

Utilizando campos gaussianos apresentados na Segdo 2.4.1, modelamos o fenémeno ou processo natural
observado pela rede de sensores como sendo a iluminacao incidente no solo da floresta, num dado instante,
decorrente dos raios solares filtrados pelas copas das arvores. Os dados gerados a partir do modelo sdo
registrados numa matriz de 10000 pixels (100 x 100), definida como a amostra f. Os valores dos pixels
variam de acordo com a intensidade de iluminacdo incidente. A correlagdo entre os valores de f estd
relacionada com a densidade da folhagem das arvores. Desta forma, através do emprego dos campos
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gaussianos, assumindo a fungio de covaridncia exp(—z°),s > 0, e variando o pardmetro escala s que
caracteriza este modelo, podemos obter diferentes granularidades de iluminagao.

A figura 3.4 ilustra exemplos dos quatro tipos de granularidades obtidas para a iluminacdo incidente
no solo da floresta ao variarmos o parametro escala nos valores 5, 10, 15 e 20.

(c) Escala (s = 15)“ o (d) Esc-ala (s =20)

Figura 3.4: Fenémeno iluminag&o

As ocorréncias do campo gaussiano sdo geradas pela plataforma R, que opera com dados em precisao
dupla e, portanto, cada observacdo gerada emprega uma palavra de oito bytes. Hsses dados sdo entrada
para outros algoritmos que utilizam dados em precisdo simples e, com isso, o resto do processamento é
feito sobre palavras de quatro bytes.

Embora neste trabalho consideremos apenas campos gaussianos, a proposta pode ser extendida natu-
ralmente para outros modelos continuos €, mais geralmente, para outros tipos de dados. Outros modelos
continuos podem descrever dados com assimetria, como é o caso das ditribuicdes gama e G (ver Bustos
et al., 2001). Outros tipos de dados a serem considerados sdo os discretos, que fornecem modelos natu-
rais para processos que envolvem contagem de eventos. A metodologia aqui proposta pode, ainda, ser
aplicada a dados multivariados mistos, isto é, para aquelas situagdes que envolvem vérias medidas tanto
continuas quanto discretas.

3.3.3 Distribuicao dos sensores

A distribuicdo espacial dos sensores na regido monitorada é descrita neste trabalho utilizando-se modelos
estocéasticos do tipo processos pontuais, apresentados na Secdo 2.4.2. Para tal fim, propomos um processo
pontual C(n,a) que descreve a localizagio espacial de n pontos através de um 1nico pardmetro real, a,
capaz de descrever as situagdes de interesse para o nosso estudo.

Mapeando a regido sob monitoragio, definimos uma regido E = [0,100]? sobre a qual iremos contruir
nosso processo pontual. Além disto, estabelecemos a intensidade 1 dos processos Poisson com sendo
n=1.

Nosso processo pontual C é construido através da composicdo de trés outros processos pontuais
derivados do processo Poisson. Tais processos pontuais sdo:
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1. B(n, E), processo pontual Binomial definido na regido E (ver definigdo 16, na pégina 12);

2. M =(n,p,E), processo pontual Matérn’s SSI com pardmetro de exclusdo r =5 — 5p (definigdo 20,
na pagina 13);

3. S(n,a,n,E,E"), processo pontual composto por dois processos Poisson, um aplicado com intensi-
dade an sobre uma area alvo £’ C E, e outro com intensidade 7 aplicado sobre a drea E\ E';

Omitindo, por simplificagdo, os parametros 7, B e E', definimos o nosso processo pontual C(n,a) da
seguinte forma
M(n,e*) ifa<0
C(n,a) = B(n) if0<a<1 (3.1)
S(n,a) ifa>1

Manipulando os pardmetros (n e a) desse modelo observamos variagdes no comportamento da dis-
tribuigdo. Para o monitoramento de florestas, estamos interessados basicamente nas seguintes variagdes
quanto a distribuigdo dos sensores: processos atrativo (a > 1), independente (a € [0,1]), repulsivo (a < 0)
e regular (a = —oo, denotando a repulsividade maxima entre os n pontos).

Uma vez que tenham sido distribuidos os sensores, o sensor S; esta localizado em (z;,v;) € [0,100]

O processo regular é utilizado para modelar a distribuigdo totalmente controlada e equidistante dos
sensores, como se tivessem sido posicionados sobre as intersec¢oes de uma malha. A figura 3.5 ilustra
uma distribuicio regular de cem sensores na regido da floresta monitorada.

2

(a) Floresta (b) Processo regular
Figura 3.5: Distribuicao - processo regular

O processo repulsivo é utilizado para modelar a distribuicdo dos sensores sob condicbes de controle
incompleto, como por exemplo ao langarmos gradativamente os sensores a partir de um helicéptero
sobrevoando a drea num plano de véo de altura constante. Quanto mais préximo do dossel da floresta
maior esse controle na distribuicdo dos sensores. Na figura 3.6 ilustramos a distribuicdo dos sensores em
um plano de voo bem préximo do dossel da floresta.
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Altitude

(a) Plano de véo do helicéptero (b) Processo repulsivo
Figura 3.6: Distribuigdo - processo repulsivo
O controle na distribuicdo ird diminuir a medida que a altitude do plano de v6o aumentar. Na

figura 3.7 vemos um processo repulsivo com uma maior perda de controle na distribuicdo dos sensores.
Percebemos na figura 3.6(b) um maior espalhamento dos sensores ao compara-la com a figura 3.7(b).

Altitude

(a) Plano de véo do helicéptero (b) Processo repulsivo
Figura 3.7: Distribuicdo - processo repulsivo

Utilizamos o modelo atrativo ao modelar, por exemplo, a distribuicdo dos sensores resultante do
langamento macico dos sensores a partir de um avido cruzando a drea num plano de véo de altura
constante. Quanto maior a proximidade entre o plano de véo e o dossel da floresta, maior a caracteristica
atrativa do processo, resultando numa maior concentracdo dos sensores numa certa parte da drea. Na
figura 3.8 ilustramos a distribuicdo dos sensores langados, num dado instante, a partir de um avido
cruzando a floresta em plano de véo bem préximo ao seu dossel com o objetivo de distribuir o méaximo
de sensores numa &area alvo, neste caso o canto inferior esquerdo.
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Altitude

(a) Plano de véo do aviéo (b) Processo atrativo

Figura 3.8: Distribuigdo - processo atrativo

Da mesma forma que o processo repulsivo, no modelo atrativo o controle na distribuigao ird diminuir
a medida que a altitude do plano de véo aumentar. Ao ilustrarmos na figura 3.9 uma distribuicdo em
plano de voo mais elevado, percebemos um menor controle na distribuicdo dos sensores.

Altitude

(a) Plano de véo do aviéo (b) Processo atrativo
Figura 3.9: Distribuicdo - processo atrativo

Pela figura 3.9(b) constatamos uma menor densidade na distribuigdo dos sensores na area alvo
considerada na regido da floresta, quando comparada com a figura 3.8(b).

O processo independente modela a distribuigdo em codicbes de aleatoridade total da localizagido como,
por exemplo, o que ocorre ao lancarmos os sensores de um helicétero ou mesmo de um avido a partir de um
plano de véo muito distante do dossel da floresta. A partir de certa altitude ndo mais haverd controle na
distribuigao dos sensores, ndo mais ocorrendo os comportamentos repulvivos ou atrativos como ilustrados
anteriormente. Esta condicdo de aleatoridade ou independéncia na distribuigdo dos sensores € ilustrada
na figura 3.10.
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Altitude

(a) Plano de véo (b) Processo independente

Figura 3.10: Distribuigdo - processo independente

3.3.4 Sensores

Propomos neste trabalho duas abstracdes para modelar os dois tipos de sensores utilizados nas simulacdes.
Esses tipos de sensores diferem exclusivamente quanto a area de percepcao e quanto a area de comu-
nicagao.

Independentemente do tipo de modelo e conforme a distribuigdo dos sensores definida na Segdo 3.3.3,
o sensor S; esté localizado em (z;,;) € [0,100]°.

Na primeira abstragdo, a qual sempre nos referiremos como tipol, as caracteristicas de percepgéo e
de comunicagdo dos sensores sdo definidas com base nas células e diagrama de Voronoi induzidos pela
localizagdo dos sensores. Na figura 3.11(a) ilustramos o diagrama de Voronoi construido a partir da
distribuicao de seis sensores: Si,...,Sg. Cada célula de Voronoi representa a area de percepgdo A; do
sensor S;. Muito embora esta abstragdo defina apenas um tipo de sensor, as dimensdes da area de
percepcao de cada sensor variam de acordo com as dimensdes da sua célula de Voronoi.

Desta forma, nesta abstragdo a funcao caracteristica do sensor .S; é definida por uma fung&o indicadora
ki : R? - R, tal que

ki(z,y) = Ly;(z,y) (3:2)

onde V; é a célula de Voronoi associada ao sensor S;, € 14(z) é a funcdo indicadora do conjunto A, isto
é, la(z)=1sexz € A, e 14(z) =0 caso contrario. Desta maneira, a equagdo (3.2) modela um sensor
que possui a mesma sensibilidade em toda a sua drea de cobertura, e para o qual a area de cobertura
é a regido do espaco mais préxima dele do que de qualquer outro sensor. Neste caso, portanto, ndo ha
possibilidade de sobreposigdo de areas de cobertura nem de regides do espagdo nao cobertas por algum
Sensor.

A comunicagéo direta entre sensores é possivel com base na relagdo de vizinhanga entre as células de
Voronoi, de modo que dois sensores sdo vizinhos sempre que suas células compartilhem de pelo menos
um vértice. A figura 3.12(a) ilustra a idéia de que o sensor .S; pode se comunicar diretamente com os
sensores S, e Sy uma vez que ele mantém com estes uma relagdo de vizinhanca. Assim sendo, nesta
primeira abstracdo, hd sempre conectividade entre quaisquer par de sensores através de algum nimero
de sensores intermediarios.

Na segunda abstracdo, a drea de percepgdo de cada sensor é caracterizada pela funcido de resposta
radial do seu fotossensor, definida como a funcéo indicadora de uma area circular em volta do sensor.
Assim, assumindo um dnico modelo de fotossensor e como conseqiiéncia uma tnica funcao de resposta
radial, modelamos as areas de percepgao A; do sensor S; como sendo discos de areas iguais definidos pelo
mesmo raio 7, de percepgao.

A fungéo caracteristica do sensor S; nesta abstragio é definida por uma funcio «; : R? — R conforme
a seguinte equacédo:

1 se \/(:I:ifm)g—%(yify)? < rp,

.. (3.3)
0 caso contrario.

K'i(‘rry):
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A equagdo (3.3) modela a situagdo de um sensor que possui a mesma sensibilidade em toda a sua area de
cobertura, e para o qual a drea de cobertura é um circulo de raio r, centrado no sensor. Neste caso, mais
realista do que o descrito pela equagdo (3.2), hd possibilidade de sobreposicéo de areas de cobertura e de
existirem regiGes do espaco ndo cobertas.

Considerando um mesmo modelo de hardware de comunicagdo para este tipo de sensores, assumi-
mos suas areas de comunicagdo como sendo circulares e de dimensdes definidas pelo raio do radio de
transmissdo/recepgdo r.. Dependendo do valor deste raio e da distribuigéo espacial dos sensores, poderd
haver sensores ou grupos de sensores impossibilitados de se comunicarem com os demais. Assim sendo,
diferentemente da primeira abstracao, nio é garantida a conectividade do grafo na segunda abstracdo.

Na figura 3.11(b) ilustramos os mesmos seis sensores e suas 4reas de percepcdo para a segunda abs-
tragdo. A comunicagdo entre dois sensores é possivel sempre que um estiver no raio de agao do radio de
transmissdo/recepgdo do outro. Ilustramos na figura 3.12(b) a possibilidade de comunicagio direta entre
o sensor S; e os outros presentes em seu raio de comunicagdo, neste caso os sensores S, € S;. Ao nos
referirmos a este modelo de sensores usaremos o termo tipo2.

Ressaltamos que nunca temos numa mesma simulacdo sensores dos dois tipos, ou seja, ou estamos
tratando com sensores tzpol ou com sensores tipo2.

! - - .
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(a) Células de Voronoi (b) Resposta radial

Figura 3.11: Area de percepcao - Fungéo caracteristica

&)

(a) Células de Voronoi (b) Raio de comunicagio

(&

Figura 3.12: Area de comunicacio - Relacio de vizinhanca

Ao escolhermos uma destas duas abstragdes estamos definindo sob que condicdes as simulacdes estao
sendo realizadas quanto a amostragem e clusterizacdo. Assim, utilizamos os dois modelos de sensores
objetivando avaliar a qualidade do processo de reconstragdo em duas situagdes paralelas e de interesse,
descritas a seguir.
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3.3.4.1 Situacgao 1: células de Voronoi como area de percepgao

Num primeiro momento, as simulagdes sdo realizadas utilizando-se os sensores tzpo! nos moldes do estudo
apresentado em Frery et al. (2008) considerando uma cobertura total da drea sendo monitorada, além de
desconsiderar sobreposicOes entre areas de percepcdo de sensores vizinhos. Para isto, uma vez distribuidos
os sensores por um processo pontual, construimos um diagrama de Voronoi com base nas coordenadas
dos sensores. Utilizando esse diagrama, estamos particionando por completo a area de interesse em
tantas células quanto o nimero de sensores. Objetivamos com esta primeira etapa, ao desconsiderarmos
os aspectos relacionados a sobreposicao e falta de cobertura, mostrar o impacto dos trés fatores na
qualidade de reconstrucdo dos dados: a granularidade do processo sob estudo, a distribuicao espacial dos
sensores e o protocolo de clusterizagdo e agregacdo de dados. Sempre que desejarmos nos referir a este
tipo de simulagdo usaremos o termo situag¢aol.

3.3.4.2 Situagao 2: resposta radial como area de percepcgao

Num segundo momento, considerando alguns aspectos e limitacdes inerentes as redes de sensores e tecno-
logias relacionadas, procedemos com novas simulagdes buscando uma maior aproximagdo com a realidade.
Primeiramente, passamos a assumir o modelo de sensor tipo2, cuja area de percepgao é caracterizada
pela fungdo de resposta radial do seu fotossensor, sendo entéo circular. Como conseqiiéncia desta nova
definicdo, surgem trés novos ingredientes a serem considerados: (i) a possibilidade de &reas sem cober-
tura pela rede de sensores, (ii) a possibilidade de sobreposicdo entre as dreas de percepgdo de sensores
espacialmente préximos, e (iil) a possibilidade de um ou mais sensores ficarem isolados do resto, ou seja,
sem comunicagdo com os demais. A inclusao destes aspectos representa um impacto direto na avaliagao
da qualidade do processo de reconstrugdo, sendo necessario levarmos em conta cada uma de suas peculi-
aridades. Como anteriormente, utilizaremos o termo situa¢do2 sempre que nos referirmos a este tipo de
simulacao.

Na subsegbes 3.3.5 e 3.3.6 detalhamos nossas modelagens para os processos de amostragem e de
clusterizagdo respectivamente, utilizando ambas as situagdes.

3.3.5 Amostragem

Uma vez que tenham sido gerados os dados de iluminagdo f sobre a regido de floresta a partir do nosso
modelo “Fenémeno” definido na Sec¢éo 3.3.2, bem como distribuidos os n sensores por um processo pontual
C(n,a) anteriormente descrito na abstragdo “Distribuic&o dos sensores” (ver Segdo 3.3.3), dar-se-a inicio
ao processo individual de amostragem dos sensores.

Para qualquer tipo de sensor modelado neste trabalho (ver Segdo 3.3.4), a amostragem de f pelo
sensor S; é completamente especificada pela funcéo caracteristica k; desse sensor e assume a forma geral

\Ill.S.; :/flii. (34)

A figura 3.13(a) ilustra o mapeamento do diagrama de Voronoi representando as dreas de percepgéo
de seis sensores tipol sobre a matriz de 10000 pixels (100 x 100) representando os 10000 valores ou
observagdes da amostra f de iluminagdo sobre a regido monitorada.

Na figura 3.13(b) ilustramos o mapeamento das dreas de percepcdo de seis sensores tipo2 sobre a
mesma matriz da dados.
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(a) Sensor tipol (b) Sensor tipo2
Figura 3.13: Iluminagdo e area de percepgao

A seguir detalhamos o processo de amostragem para cada uma das duas situagdes definidas na Secao
3.3.4.

3.3.5.1 Amostragem - situacdol

Na sttuagdol, conforme sua definigdo, o processo de amostragem é realizado por sensores tipol. A area
de percepgdo A; de um sensor S; deste tipo é definida como a area de célula de Voronoi a ele associada.

Neste situagdo, a cobertura da drea monitorada é total e ndo ha sobreposigdo de areas de percepgao.

Cada uma das 10000 observacdes ou pixels da matriz representativa de f é mapeada para uma das
células de Voronoi associada a um dos sensor S; sendo computada para o calculo da amostragem ¥, g,
deste sensor.

A figura 3.14 ilustra a amostragem ¥, de f pela rede de seis sensores do tipol. Cada sensor sumariza
em um unico valor os dados de iluminacdo por ele percebidos. Nesta e nas préximas figuras, o valor
resultante da amostragem realizada por cada sensor é simbolizado como um ponto colorido.

Sk

~-Sg ==~

Figura 3.14: Amostragem ¥; - Células de Voronoi

3.3.5.2 Amostragem - situagcao2

Nesta segunda situagao, pelo fato dos sensores t1po2 apresentarem areas de percepgao circulares definidas
pela funcao de resposta radial dos seus fotossensores, ndo mais estd garantida a cobertura total da regiao
sob monitoragdo nem a auséncia de sobreposigao.

Pela limitacdo de cobertura, nem todas as observacoes da matriz de f sdo mapeadas para as areas
de percepcao dos sensores, ndo sendo assim mensuradas. Pela ocorréncia de sobreposicdo de areas de
percepgao de sensores vizinhos, algumas observagdo sdo computadas no calculo de amostragem de mais
de um sensor.

Na figura 3.15 ilustramos a amostragem ¥; dos dados de iluminigdo pela rede de seis sensores tipo2.
Igualmente, cada sensor sumariza em um unico valor os dados das observacdes de f por ele percebidas.
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Figura 3.15: Amostragem ¥; - Resposta radial

Ao compararmos visualmente a amostragem entre as duas situacdes, considerando a sumarizagao
segundo a equagdo (3.4) (pagina 24) para as diferentes dreas de percepgio definidas pelas equagdes (3.2)
e (3.3), percebemos que o ponto colorido simbolizando a amostragem do sensor S3 da figura 3.15 apresenta-
se numa cor mais escura que o ponto colorido simbolo do valor amostrado pelo mesmo sensor na figura
3.14.

3.3.6 Clusterizagao

Em nossas simulagdes o processo de clusterizagdo ¥, modela o agrupamento dos sensores em um numero
desejavel de clusters.

O processo de clusterizacdo, ou agrupamento, pode ser formalizado a partir do conjunto de senso-
res a ser agrupado {Si,...,Sp}, com n > 2, pela fungdo ¥, definida sobre os indices ¥5: {1,...,n} —
{C1,...,Cn}, onde N é o numero de clusters ou grupos e Cy,...,Cy C {1,...,n} formam uma partigdo
de elementos ndo vazios, isto é, valem as seguintes propriedades

1. C; # 0 paratodo 1<i< N,
2. C;NC; =0 toda vez que ¢ # 7,
3. UN.C;={1,...,n}.

Neste trabalho consideramos a emprego dos dois diferentes protocolos de clusterizagio LEACH (Hein-
zelman et al., 2000) e SKATER (Assungdo et al., 2006). Expomos algumas consideragdes de imple-
mentacdo nas Segbes 3.6.3.8 e 3.6.3.10, respectivamente.

O protocolo LEACH agrupa os sensores nos clusters em duas etapas. Na primeira, ele elege ale-
atoriamente dentre os sensores um cluster head (CH) para cada cluster. Em nossas simulagdes, esta
escolha aleatéria respeita uma restricio que define qual a distancia minima entre os CH. Em seguida
ele associa cada um dos sensores restantes ao CH mais préximo com base na informacao de vizinhanga
espacial. Cumpridas estas etapas a clusterizacido estd concluida. Hste protocolo assume que sensores
vizinhos amostram dados correlacionados.

No protocolo SKATER o CH néo desempenha um papel fundamental na escolha dos sensores membros.
Usando tanto a informagdo de vizinhanga espacial quanto os valores amostrados por cada sensor, este
procotolo define os clusters com base na construgdo e no particionamento de uma arvore de minimo
custo (AMC). Nesta arvore, os nés representam os sensores com seus valores de amostragem, as arestas
as relacOes de vizinhanca entre sensores e os pesos destas arestas as medidas de dissimilaridades entre os
valores amostrados pelos sensores vizinhos obtidas utilizando-se a distancia euclidiana. Este procotolo
assegura que os membros de um cluster amostram dados o mais correlacionados possivel.

A seguir detalhamos o processo de clusterizagdo empregado na situa¢aol e na situagdo?2.

3.3.6.1 Clusterizacgao - situacaol

Nesta situagdo a relagdo de vizinhancga entre os sensores utilizada para a formagdo dos clusters varia de
acordo com o protocolo de clusterizagao.
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No LEACH, um sensor qualquer é considerado vizinho do CH mais préximo e bem como dos outros

sensores associados a este CH.

No SKATER, dois sensores sdo vizinhos sempre que suas células de Voronoi compartilhem de um

mesmo vértice.

A figura 3.16 ilustra a clusterizagdo ¥, pelo protocolo LEACH dos seis sensores tipol em trés clusters
para a situa¢dol. Apds ter escolhido aleatoriamente os sensores S;, Sy € Sg como os CHs dos clusters
Cy, Cy e C3, respectivamente, o protocolo inicia a formagdo dos cluster associando cada um dos sensores
restantes ao CH mais préximo. Concluida a clusterizagdo, o cluster C; contém como membro o sensor
S1, o cluster Cy apresenta S, S3 € S; como seus intergrantes e o cluster C3 agrupa os demais sensores

Ss € SG-

53 v

(2

Cao A

Figura 3.16: Clusterizagdo ¥, - Sttuag¢dol - Protocolo LEACH

A figura 3.17 ilustra a clusterizagdo ¥, pelo protocolo SKATER dos mesmos seis sensores tzpol em
trés clusters para a situagcaol. O cluster Cy contém como integrante apenas o sensor Sy, o cluster Cs
possui S, e S3 entre seus membros € o cluster C3 agrupa os demais sensores Sy, S5 € Sg. Nessa figura
percebemos uma maior correlacio entre os dados amostrados pelos membros dos trés clusters quando

comparamos com a figura 3.16.
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Figura 3.17: Clusterizagdo ¥, - Situagdo! - Protocolo SKATER

3.3.6.2 Clusterizagao - situac¢ao?2

Nesta situacdo, para o SKATER, em virtude das caracteristicas de comunicacdo dos sensores tzpo2 des-
critas na Segdo 3.3.4, a relagdo de vizinhanga entre estes sensores utilizada para a formagao dos clusters
é definida com base no raio de comunicacao r.. Desta forma, dois sensores sdo considerados vizinhos
sempre que a disténcia entre eles for menor ou igual ao valor de ..

O tamanho do raio de comunicagéo r. depende das caracteristicas técnicas do radio dos sensores. Em
nossas simulagdes, o raio de comunicagao 7. € definido de forma que nenhum sensor ou grupo de sensores
estejam impossibilitados de comunicar-se com os demais sensores (ver as consideragdes de implementagéo
na Segdo 3.6.3.6). Ao adotarmos um raio de comunicagio com essas garantias de comunicagdo entre os
sensores da rede, estamos simplificando nossas simulacdes eliminando a possibilidade de isolamento de
sensores, apontada na Secdo 3.3.4.2 (pagina 24).

Da mesma forma que ocorre na situagdol, na situacdo2 o protocolo LEACH agrupa os sensores aos
CHs mais préximos, independentemente da relagéo de similaridade entre os valores por eles amostrados.
Na figura 3.18, ilustramos a formacado ¥, dos cluster pelo LEACH para a situacdo2. Neste caso, o
procotolo elegeu os sensores Sy, S3 € Sg como os CHs dos clusters C;, Cy e C3, respectivamente. Trés
sensores, S1, Sz e Sy, sdo agrupados como membros do cluster Cp, enquanto S3 compde sozinho o Cs, e
Sy e Sg formam o cluster Cj.
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Figura 3.18: Clusterizagdo ¥, - Sttuag¢do?2 - Protocolo LEACH

A figura 3.19 ilustra clusterizacdo ¥, pelo protocolo SKATER dos mesmos seis sensores tipo2 em
trés clusters para a situagao2. O cluster C; contém como integrantes os sensores S; € Sz, o cluster Cs
possui apenas S, como membro e o cluster C3 agrupa os demais sensores Sy, Sg € Sg. Diferentemente
do LEACH no qual a escolha dos CHs desempenha papel decisivo na formacdo dos cluster, o SKATER
formard clusters considerando a maior correlacio possivel entre os dados amostrados pelos sensores.

S
.1 @ Cg @

Y2

Figura 3.19: Clusterizagdo ¥, - Situagdo2 - Protocolo SKATER

3.3.7 Agregagao

Concluido o agrupamento dos sensores pelo processo de clusterizagéo, sdo realizadas as operagdes de fusdo
de dados em cada cluster.
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Considere a seguir apenas o cluster Cj, e seus nés membros {S; : S; faz parte de C;}. Cada sensor
membro S; envia o resultado da sua amostragem ¥; g, (ver equagdo 3.4) para o cluster head CHj, que é
um dos nés que compdem o cluster Cj, isto é, o cluster head CH; € {S; : S; faz parte de C;}. Um vez
que tenham sido recebidos todos os dados dos sensores membros, C H; processa a fusdo desses dados; no
nosso caso, o operador de agregacio é a média dos valores observados. Desta forma, a agregagdo em cada
cluster Yac; é definida pela equacéo (3.5)

N,
1 J

V30, = N S s, (3.5)
=1

onde N; representa o nimero de sensores membros no cluster C; incluindo o CHj;.

O tnico operador de agregagao utilizado neste trabalho é a média.

Os resultados das agregacoes de todos os clusters sdo enviados para a estacdo base pelos respectivos
cluster heads. Além do valor resultante da agregagdo dos dados sdo também enviadas as informagdes de
localizacao dos membros de cada cluster.

A figura 3.20 ilustra, para o LEACH e para o SKATER, os resultados das operagbes de clusterizagao
¥, e de agregagdo U3 realizadas apds a operagdo de amostragem pela rede de seis sensores. Percebemos
pela figura 3.20(b) que na operagdo de clusterizagdo realizada pelo SKATER ¥,,, o sensor S, passa
a pertencer ao cluster Cs. A clusterizagdo pelo SKATER ¥,  formou clusters mais homogéneos que
os obtidos pela clusterizagdo por LEACH ¥, ilustrada na figura 3.20(a), e como conseqiiéncia disto o
SKATER obteve um melhor resultado para o processo de agregagdo ¥s,.

5 .‘_\”’, - Ca ‘-\‘r',' R c “\_",,
‘1’2L ',’ ',’
Sy | e— i Cs 4 L Cs

___________________ """""'56--- R T Ca-- R G-

(a) LEACH - Cluster heads S1, S2 and Se

') Sa @ | o @ | o
So Ca Co
\Ifz \PS
Sk 4 Cs 4 C3
................... S A O B [ Cz
Sa Ca Ca
(b) SKATER

Figura 3.20: Clusterizagdo/agregagio a partir do LEACH e do SKATER na sttuagdo!
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3.3.8 Reconstrucgao

Os dados de iluminicao f percebidos, processados e enviados pela rede de sensores para a estagdo base,
em conjunto com as informagdes de localizagdo dos sensores, sdo entao disponibilizados aos usudrios da
rede para utiliza-los da forma que lhes convier.

Estes dados estéo disponiveis para os interessados na reconstruciao do fenémeno sob observagéo. Os
dados sao a entrada do processo de reconstrugao ¥, que proverd como resultado os dados de reconstrucao
de iluminacdo f

Da mesma forma que f, os dados de reconstrugéo f sdo registrados numa matriz de 10000 pixels
(100 x 100). Os valores dos pixels sio definidos de acordo com a técnica de interpolagéo utilizada pelo
processo de reconstrugdo.

Neste trabalho, modelamos o processo de reconstrugéo utilizando duas técnicas de interpolagéo: (i) di-
agrama de Voronoi, denotado ¥y, e (ii) Kriging, denotado ¥, .

Ao utilizarmos o diagrama de Voronoi como o processo de reconstrugdo ¥y, , atribuimos a todos

pixels da reconstrugao ]? da célula de Voronoi associada ao sensor S; o mesmo valor informado por S;
(ver detalhes de implementagdo mais adiante na Segdo 3.6.3.12, pagina 44).

No processo de reconstrugdo por Kriging, ¥4, , a matriz de reconstrugao ]?é gerada por interpolagdo
através modelo de Kriging Stmple. Optamos por este modelo, pelo fato de ele ser matematicamente o
mais simples dentre os tipos classicos de Kriging implementados em pacotes da plataforma computacional
R utilizada em nossas simulacdes (ver detalhes na Segio 3.6.3.13, pagina 44).

Sob o ponto de vista do projeto de redes de sensores, os resultados do processo de reconstrugdo
poderao ser utilizados pelos projetistas com o intuito de avaliar os diversos aspectos da modelagem da
rede. Desta forma, a depender do interesse, a avaliacdo do projeto podera ser realizada no contexto global
ou mesmo particular dos componentes.

Considerando o nosso modelo genérico, composto pelos diversos elementos ou componentes modelados
na Segdo 3.3 e ilustrado na figura 3.2, propomos a aplicagdo do processo de reconstrucido a partir de
trés conjuntos de dados: (i) conjunto de dados representando as amostragens individuais dos sensores
ainda néo clusterizados (¥), (ii) conjunto resultante da agregagdo dos dados amostrados por sensores
clusterizados pela técnica de LEACH (¥3,) e (iii) conjunto resultante da agregagéo sobre os dados
dos sensores clusterizados através da técnica SKATER (¥3,). Com isto, ao avaliarmos os dados de
reconstrugdo fpara cada um destes conjuntos, teremos os subsidios necessarios para apreender sob que
condigOes cada um dos componentes contribuem para a qualidade ou acurécia da recontrugao do fendémeno
de interesse.

A seguir ilustramos a aplicacao dos processos de reconstrucdo para os diferentes conjuntos de dados.

3.3.8.1 Reconstrugao a partir da amostragem individual

A reconstrugdo do fenémeno a partir dos dados das amostragens individuais dos sensores ainda nao
clusterizados, ﬁpl , resultante do processo de reconstrugéo por Voronoi ¥4, ou do processo de reconstrugéo
por Kriging ¥4, , viabiliza a avalizagdo do desempenho da rede quanto ao monitoramente e a qualidade
da recontrugdo no contexto das quatro primeiras camadas do nosso modelo genérico.

Ao desconsiderarmos a aplicagdo dos processos de clusterizagdo e de agregagdo, e como conseqiiéncia
suas possiveis contribuigdes, estamos conduzindo a andlise da reconstrugdo fconsiderando os aspectos re-
lacionados com: (i) a regifo monitorada, (ii) o fendmeno sob observagdo, (iii) as caracteristicas percepgéo
dos sensores e por fim (iv) a distribuicdo destes sensores.

Considerando a situa¢dol! e a situagcdo2 modeladas neste trabalho, as figuras 3.21 e 3.22, respectiva-
mente, ilustram a reconstrugao fq,l de uma amostra f do fenémeno sendo monitorado pela rede sensores,
obtida pelo processo de reconstrugéo por Voronoi ¥4, e pelo processo de reconstrugéo por Kriging ¥y,
a partir da amostragem individual dos sensores ¥;.

As figuras 3.21(a) e 3.21(b) ilustram, respectivamente, os processos de reconstrugio por Voronoi
e por Kriging realizados a partir dos dados de amostragem enviados a estacdo base por seis sensores
tipol. Face as caracteristicas de percepgao deste tipo de sensores, modeladas na Segdo 3.3.4, nao ocorrem
sobreposigOes entre as areas de percepcdo dos sensores nem muito menos areas da regido nao percebidas
pela rede de sensores.
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Figura 3.21: Processo de reconstrugdo a partir da amostragem ¥, na situa¢do?

Igualmente, nas figuras 3.22(a) e 3.22(b), ilustramos os processos de reconstrugéo por Voronoi e por
Kriging, respectivamente, aplicados aos dados das amostragens individuais dos sensores agora modelados
como tipo2. Em funcio das caracteristicas de percepcdo deste tipo de sensores, apresentadas na Secao
3.3.4, percebemos que nao mais ocorreu a cobertura total de percepgdo como ocorreu naturalmente na
situagdol (ver figuras 3.21(a) e 3.21(b)) por considerar as dreas de percepgdo dos sensores definidas com
base no particionamente da regiao pelo diagrama de Voronoi. Ao compararmos visualmente a amostragem
do sensor Ss, entre as figuras 3.21(a) e 3.22(a), percebemos as contribui¢des das diferentes caracteristicas
de percepcdo e, consequentemente, da falta de cobertura.

Além da falta de cobertura, na sttua¢do2, passa a existir a possibilidade de sobreposicdo entre as
areas de percepgdo dos sensores, como ocorre nas ilustragdes da figura 3.22 entre os sensores S5 e Ss.
Esta sobreposigdo ja nao ocorre na situag¢dol, conforme podemos perceber nas ilustragdes da figura 3.21.
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Figura 3.22: Processo de reconstrugdo a partir da amostragem ¥; na situagdo?2

Embora tenhamos ilustrado a aplicagdo dos processos de reconstrucao por Voronoi e por Kriging
levando em conta apenas variagdes quanto ao aspecto relacionado as caracteristicas de percepgdo dos
sensores, em nossas simulacgdes, com excecdo da regido monitorada e do ntimero de sensores, realizamos
experiéncias Monte Carlo nas quais consideramos todos os demais aspectos (ver Segdo 3.5).

3.3.8.2 Reconstrugao a partir da clusterizagdo/agregacgao

O resultado fq,s do processo de reconstrugao ¥, realizado a partir dos dados recebidos da rede de sensores
apés terem ocorrido os processos de amostragem, de clusterizacido e de agregagdo, permite a avaliagdo do
desempenho ou acuracia da rede de sensores no contexto global dos componentes que compbem no nosso
modelo genérico.

Ao considerarmos as contribuicbes dos processos de clusterizacdo e de agregacdo, ampliamos a andlise
da qualidade da reconstrucao fpassando a avaliar todos os aspectos relacionados com: (i) a regifo sob
monitoragéo, (ii) o fendmeno de interesse, (iii) as caracteristicas de percepgdo dos sensores, (iv) as carac-
teristicas de comunicagdo dos sensores, (v) a distribui¢&o dos sensores, (vi) os procotolos de clusterizacdo
LEACH e SKATER e suas peculiaridades e por fim (vii) o emprego dos operadores de agregagéo.

Considerando a sttuagdo!, nas figuras 3.23(a) e 3.23(b) ilustramos a reconstrugéo fq,s, de uma amostra
f do fendmeno monitorado, obtida pelo processo de reconstrugdo por Voronoi ¥4, e pelo processo de
reconstrugéo por Kriging ¥, ., respectivamente, a partir das agregacdes V3, realizadas por sensores t1po1
membros dos clusters Cp, Cy e C3 formados pelo protocolo LEACH (conferir a clusterizacdo na figura

3.16).
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Figura 3.23: Processo de reconstrucdo a partir da clusterizacdo/agregagdo ¥3, na situagdol

Da mesma forma, e ainda na sttuacdol, as figuras 3.24(a) e 3.24(b) ilustram a reconstrugéo fq,a
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(b) Kriging ¥4,

obtida pelo processo de reconstrugao por Voronoi ¥4, e pelo processo de reconstrugao por Kriging ¥y,
a partir das agregagdes V3, realizadas pelos sensores tipol clusterizados pelo protocolo SKATER (checar

formagdo dos clusters na figura 3.17).
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Figura 3.24: Reconstrugdo a partir da clusterizagdo/agregagdo V3, na situagdol

Agora, considerando a situagdo2, ilustramos nas figuras 3.25(a) e 3.25(b) a reconstrugéo fq,a, de

uma amostra f do fendmeno monitorado, obtida pelo processo de reconstrugao por Voronoi ¥y, € pelo
processo de reconstrugao por Kriging ¥4, , respectivamente, a partir das agregagoes ¥3, realizadas pelos

sensores tipo2 clusterizados pelo protocolo LEACH (ver nova formagdo dos clustes na figura 3.18).
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Figura 3.25: Reconstrucéo a partir da clusterizacdo/agregagédo ¥3, na situagdo2

E por fim, através das figuras 3.26(a) e 3.26(b), ilustramos, para a situ¢do?2, a reconstrugéo fq,s obtida
pelo processo de reconstrugéo por Voronoi ¥y, e pelo processo de reconstrugéo por Kriging ¥, , a partir
das agregacbes V3 realizadas pelos sensores t1po2 agrupados pelo protocolo SKATER (ver clusterizagdo
ilustrada na figura 3.19).
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Figura 3.26: Reconstrucdo a partir da clusterizagdo/agregagédo V3, na situagdo2

3.4 Flexibilidade do Modelo

Muito embora na Segdo 3.3 tenhamos definido cada uma das oito abstragdes do nosso modelo genérico ao
modelarmos a drea e o fenémeno sob observagdo, os sensores e sua distribuigéo, o processo de amostragem,
o processo de clusterizacdo utilizando nossas adaptacdes dos protocolos LEACH e SKATER, o processo de
agregacao e finalmente o processo de reconstrugao, postulamos e defendemos nesta secao que tal modelo
nao se encontra limitado a nossas definicdes. Tal como formulado, o modelo pode ter um ou mais de
seus componentes ajustados ou mesmo substituidos de acordo com as necessidades do projeto de rede de
sensores sendo implementado.

Analisamos a seguir a flexibilidade do nosso modelo tragando um paralelo entre suas abstracbes e a
técnica de agregacdo In-Network baseada em clusters denominada CAG (Yoon & Shahabi, 2007). Ao
tragarmos este paralelo enquadramos a técnica CAG na estrutura de camadas proposta por nosso modelo
genérico, facilitando assim as andlises e intervengdes quando se fizerem necessarias adigoes, supressoes e
ou alteracdes de componentes do modelo. Escolhemos a técnica CAG pelo fato de ela apresentar carac-
teristicas semelhantes aos protolocos LEACH e SKATER no tocante a correlagdo de dados, a topologia de
rede e a precisdo (ver Segdo 2.3, pagina 7), bem como pelo fato de ser uma proposta recente na literatura.

3.4.1 Regiao monitorada e fenomeno em observacgao

Em Yoon & Shahabi (2007) diversos estudos foram realizados considerando diferentes fendmenos e dreas
sob monitoragdo. Eles consideraram tanto ambientes fechados (indoor) quanto abertos (outdoor).

Em alguns casos, foram montados experimentos em areas reais com objetivos de medir dados reais
de fenémenos como temperatura, luminosidade, umidade e pressdo. Estas dreas foram: (i) area de
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100mx100m no Parque de Exposicdo em Los Angeles (ambiente aberto), (ii) 4° andar do prédio Tutor
Hall da University of Southern California (USC, ambiente fechado) e (iii) drea de 100mx 100m na regido
denominada Great Duck Island (ambiente aberto).

Em outros casos, foram realizadas simulacdes considerando dados espacialmente correlacionados ge-
rados a partir de modelos estatisticos (sugeridos, segundo Yoon & Shahabi (2007), por Jindal & Psounis,
2004) e ecolégicos (disponibilizados em Levis et al., 2003, segundo os mesmos autores) e registrados em
matrizes de 62500 pixels (250 x 250). Estas matrizes representam os dados de fendmenos a serem medi-
dos pelos sensores numa regido de 250m? sob monitoracdo. A cor de cada pixel representa o valor da
intensidade do fendmeno medido por um sensor localizado nas coordenadas do pixel.

3.4.2 Distribuicao dos sensores

A depender dos objetivos, a distribuigdo dos sensores se deu sob as seguintes condi¢des: processo regular,
processo irregular e processo independente.

A distribuicdo dos sensores como um processo regular ocorreu nos experimentos realizados nas areas:
(i) Parque de Exposigio de Los Angeles onde 100 sensores foram posicionados regularmente numa &rea
de 100m? e (ii) 4° andar do prédio Tutor Hall da Universidade USC onde 40 sensores foram distribuidos
regularmente em equidistancia de 5 m pelas salas e corredores.

O processo irregular se deu nos experimentos realizados na regidao Great Duck Island onde 35 sensores
foram distribuidos irregularmente numa area de 100mx100m com o objetivo de medir a temperatura
durante quatro dias a cada intervalo de quatro horas. O artigo ndo fornece informagoes suficientes de
modo a especificar rigorosamente a forma em que os sensores foram distribuidos espacialmente, porém
a figura 4(c) da referéncia, que corresponde a esta experiéncia, permite suspeitar que trés processos
atrativos seriam capazes de descrever essa localizagdo.

O processo independente ou aleatério de distribuicdo dos sensores ocorreu nas simulagdes cujos dados
nao foram medidos por sensores reais mas sim gerados a partir dos modelos. Assumindo a regido de
250m?, a distribuicio espacial independente foi utilizada para diferentes densidades de sensores: 375
(que produziu uma média de 17 vizinhos por sensor, sendo considerada como densidade moderada), 550
(densa, com uma média observada de 26 vizinhos) e 200 (esparsa, com uma média observada de 9 vizinhos
por sensor).

3.4.3 Sensores

Nos experimentos, os dados foram medidos utilizando-se os sensores (motes) modelo mica2, fabricados
pela empresa Crossbow Technology Inc (2008). Cada sensor estd montado em uma placa MTS 300, e
possui capacidade para medir luminosidade, temperatura, umidade e pressao.

O réadio de comunicacéo utilizado no mzica2 foi o Chipcon CC1000 de 433 MHz que, nos experimentos,
atingiu taxas de recepgio préximas a 100% em distancias de até 25 m, considerando configuragées padrdes
de consumo de energia.

Foi utilizado o simulador TOSSIM de aplicagdes TinyOS para validar a eficiéncia do CAG quando
operado tanto no modo interativo quanto no modo streaming.

3.4.4 Amostragem

Os dados de amostragem foram obtidos por dois tipos de experimentos: (i) dados de amostragem
utilizando-se sensores do modelo mica2 e (ii) dados gerados a partir de modelos estatisticos e ecoldgicos.

No primeiro tipo de experimento, a amostragem foi realizada considerando trés situagdes: (i) dis-
tribuicdo regular dos sensores num ambiente outdoor, (ii) distribuigdo regular num ambiente indoor
e (iii) distribuigéo irregular dos sensores num ambiente outdoor. Foram coletadas vinte amostras em
intervalos de 200 milissegundos em cada sensor.

No segundo tipo de experimento, a amostragem foi realizada através de simulages. Considerando
uma area de 250m?2, foram gerados alguns conjuntos de dados espacialmente correlacionados. Para
cada experimento, os sensores foram distribuidos aleatoriamente nessa area, e o valor de amostragem de
cada sensor, com localizagéo (z,y), foi tomado como o valor do pixel (z,y) do conjunto de dados sendo
utilizado.
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3.4.5 Clusterizacgao

O algoritmo utilizado pelo CAG computa respostas aproximadas para consultas dos usudrios da rede de
sensores. Dependendo dos requisitos da aplicagdo, o CAG pode trabalhar em um dos seus dois modos de
operagdo: (i) modo interativo e (ii) modo streaming. Em ambos os modos, o algoritmo opera em duas
fases: (i) fase de consulta e (ii) fase de resposta.

3.4.5.1 Modo interativo

7

No modo interativo, o processo de clusterizacdo é iniciado e concluido na fase de consulta. EHsta fase
inicia-se no instante em que o usuario dispara uma consulta especificando um atributo monitorado de
interesse e uma taxa de erro 7 aceitavel para a resposta esperada.

Disparada a consulta, a estacdo base faz um broadcast do pacote de consulta para todos os sensores
da rede ao seu alcance. Ao receber o pacote de consulta, cada sensor decide se ird ingressar no cluster
do remetente, caso ele verifique que seu valor de amostragem M R para o atributo estd no intervalo de
clusterizagdo. Decidido pelo ingresso, o sensor encaminha o pacote, sem alterd-los, aos demais sensores
em seu raio de comunicagdo. Caso o valor amostrado pelo sensor esteja fora do intervalo de clusterizagao,
o sensor inicia um novo cluster se definindo como o cluster head, e envia o pacote de consulta aos demais
sensores apos alterd-lo com a seguinte atribuicdo CR = M R.

O intervalo de clusterizagio é definido como [C'R — Range x 7,C R+ Range x 7], onde C R representa
a valor de amostragem do cluster head e Range é a diferenga entre os valores maximo e minimo de todo
o conjunto de observagoes.

A clusterizagdo no modo interativo estard concluida para uma certa consulta quando a arvore de
encaminhamento estiver completa, ou seja, quando cada um dos sensores da rede tiver recebido um
pacote de consulta.

3.4.5.2 Modo streaming

No modo streamaing, os clusters sdo inicialmente formados na fase de consulta da mesma forma que ocorre
no modo nterativo. O objetivo do algoritmo CAG no modo streaming é gerar respostas periddicas a
partir de uma 1dnica consulta do usuério. Como os dados sob observagao se alteram com o tempo, ajustes
periddicos nos clusters se tornam necessdrios de forma a garantir que os valores amostrados por todos
os seus membros estejam consistentes em relacdo aos intervalos de clusterizagdo.

3.4.6 Agregacao

Formados os clusters na fase de consulta, inicia-se a fase de resposta. Todo o processo de agregacao é
realizado nesta fase.

Iniciada a fase de resposta, todos os sensores irdo responder as consultas enviando suas respostas no
sentido inverso ao da arvore de encaminhamento formada na fase anterior. As operacbes de agregagao
serao realizadas exclusivamente pelos cluster heads com base nos pacotes de resposta. Caso um sensor
membro receba um pacote resposta, ele apenas ird reencaminhé-lo.

As operagdes de agregacdo de dados utilizadas pelo CAG séo: (i) o contador do nimero de membros
de cada cluster, (ii) a soma, (iil) a média, (iv) a varidncia, (v) o desvio padrdo, (vi) o mdzimo e (vii) o
minimo.

3.4.6.1 Modo interativo

Por apresentar o comportamento de apenas uma resposta da rede para uma consulta do usuario, fazendo
assim uso apenas da correlagdo espacial dos dados, o CAG no modo interativo apenas garante respostas
respeitando o erro aceitdvel 7 para as operagdes de agregagdo mdzimo e minimo.

Ao agregar com o operador minimo, o cluster head processa um pacote de resposta contendo como
resultado o menor valor de todas as respostas por ele recebidas. Este pacote é entdo encaminhado no
sentido inverso da arvore de encaminhamento na diregdo do usuério.

3.4.6.2 Modo streaming

No modo streaming, a fase de resposta se prolonga por varios periodos para cada consulta do usuéarios. O
tamanho de cada cluster é computado pelo cluster head ao receber, dos sensores membros, mensagens
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do tipo count increment e count decrement enviadas durante a fase de formacdo e nos periodos de
ajustes dos clusters.

O custo em estimar os tamanhos (peso) dos cluster passa a ser amortizado com o tempo possibilitando
que esta informacio esteja sempre disponivel para os cluster heads. Desta forma, as operactes de
agregacdo contador, soma, média, varidncia e desvio padrdo garantem respostas respeitando o erro
aceitavel 7 especificado pelo usudrio.

3.4.7 Reconstrucgao

Embora no trabalho realizado com o CAG (Yoon & Shahabi, 2007) os autores néo trataram do processo
de reconstrugdo de fendmeno monitorado, eles avaliaram a eficiéncia e acuracia da técnica e chegaram a
conclusdo de que, no modo streaming, o erro absoluto da resposta da rede de sensores a uma consulta
estd sempre dentro do limite aceitével de erro desejado pelo usuério, independentemente da distribuigao
que caracteriza os dados.

3.5 Estudo Monte Carlo

Construido o nosso modelo genérico, na Secdo 3.3, composto pelas abstracbes que modelam cada um
dos elementos (enumerados & pagina 16) que descrevem o fenémeno de interesse, conduzimos nossas
simulac¢des por meio de experiéncias Monte Carlo.

Considerando que nosso modelo, na formulagdo apresentada neste trabalho, abrange diversos aspectos
relacionados com a regido e o fenémeno sob monitoragdo, com as operagdes de amostragem, clusterizagéo
e agregacdo realizadas pela rede de sensores e por fim com os processos de reconstrucao do fenémeno,
estruturamos um estudo Monte Carlo utilizando cada uma dessas varidveis como um fator.

Definida uma regido de floresta com area plana de 100mx100m e o ntimero n = 100 de sensores,
para cada uma das situa¢des modeladas (situagdo! e situacdo?2, definidas nas Secdes 3.3.4.1 e 3.3.4.2
respectivamente), simulamos a reconstrugdo do fendmeno a partir dos dados resultantes das operagdes
realizadas pela rede de n sensores, replicando 100 (cem) vezes cada uma das seguintes situagdes

e Fendmeno iluminacdo descrito pelo processo estocastico do tipo campo aleatério gaussiano nas
escalas s € {5,10,15,20}

e Distribuicio espacial dos n sensores através do processo estocético do tipo processo pontual C(n,a)
com paradmetro a € {—00,—30,—15,0,5,15,30} (ver modelagem na Seg&o 3.3.3, pagina 18).

Esse ntimero de replicagdes, isto é, 100 foi considerado suficiente para ter boas estimativas.

As realizagoes dessas experiéncias Monte Carlo tém como objetivo a extragao de informagdes do nosso
modelo para avaliarmos o erro ou a qualidade da reconstrucdo do fendmeno sendo monitorado ao apli-
carmos os dois processos de reconstrugdo, Voronoi e Kriging, utilizados neste trabalho (ver Segdo 3.3.8).

Na Secdo 4.5 do capitulo 4 apresentaremos alguns resultados e avaliages do erro de reconstrugdo para
a situacdol.

Na Segdo 4.6 do mesmo capitulo, serao disponibilizados alguns resultados e avaliagbes referentes as
simulacbes para a situag¢do2.

E por fim, no capitulo 4 apresentaremos na Secdo 4.7 algumas avaliagdes e resultados obtidos ao
confrontarmos a situag¢dol com a situagao?2.

3.6 Detalhes de implementacao e execugao

Formulado nosso modelo genérico e definida a estrutura das simulacoes, detalhamos nesta secao as plata-
formas computacionais utilizadas e as consideracdes e decisdes de implementacao e de execucao adotadas
neste trabalho.

3.6.1 Plataformas computacionais

Neste trabalho, para a implementacdo e execucdo das simulacdes, adotamos a utilizacido integrada do
seguinte conjunto de ferramentas e plataformas computacionais:

e plataforma R (R Development Core Team, 2006), versio 2.4.0
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plataforma Eclipse SDK (Eclipse Project, 2006), versdo 3.1.2
IDE C/C++ Development Tools (Eclipse CDT Project, 2006), versio 3.0.2
compilador GCC (GNU Project, 2007), versédo 4.1.2

cluster com 32 nés (ver http://cluster.lccv.ufal.br)

Todas elas executam Linux, as quatro primeiras na distribuigdo Debian e a ultima na Fedora.

3.6.2 Execucao das simulagoes

Na figura 3.27 ilustramos de que forma utilizamos e integramos essas plataformas e ferramentas para a
execugao das simulagbes propostas. A caixa em azul com a letra R representa a plataforma R instalada
no né master do cluster. Abaixo desta caixa, as caixas em vermelho representam as plataformas R
instaladas nos demais nés do cluster (31 nds ulitizados nas simulagdes). A caixa em azul com as letras
GCC representa o compilador GCC do né master do cluster e, analogamente, a caixas em vermelho
logo abaixo representam os compiladores GCC dos demais nds do cluster participantes das simulagoes.
Mais acima, a caixa verde representa o sistema de arquivo compartilhado por todos os nés do cluster
(NFS, Network File System). Todos os dados gerados pelos nés durante simulagdes s&o gravados numa
area desse sistema de arquivo.
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Figura 3.27: Plataformas e Ferramentas - Integragao
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Para auxilar o detalhamente da seqiiencia de execugdo das simulagbes, incluimos na figura 3.27 os
circulos numerados. Seguindo a numeragdo dos circulos, apresentamos a sequéncia de execugdo das
simulagdes:

1-

Geragao, pela plataforma R do né master, dos dados de distribuigdo dos sensores nos processos
pontuais a = {—00,—30,—15,0,5,15,30} e dos dados do fenémeno f nas escalas s = {5,10,15,20}
(Dados gerados: 100 arquivos de dados para cada processo pontual a e para cada escala s);

Distribuicdo do processamento das simulacdes de amostragem, clusterizacio e agregacdo, segundo
o estudo Monte Carlo, para os compiladores GCC dos 31 nés do cluster;

Gravagdo dos resultados das simulagdes realizadas, em paralelo, pelos compiladores dos nés do
cluster (Dados gerados: 2800 arquivos contendo dados da amostragem individual dos sensores ¥,
dados de agregagdo a partir da clusterizacdo por LEACH ¥3, e dados de agregagdo a partir da
clusterizagdo por SKATER ¥3,, sendo 100 arquivos para cada uma das 28 combinagdes entre os
processos pontuais a e as escalas s);

Distribuigdo do processamento das simulagdes de reconstrugdo a partir de ¥, de ¥3, e de ¥,
para as plataformas R dos 31 nés do cluster;

Gravacdo dos resulados das execucdes, em paralelo, realizadas pelas plataformas R dos nés do
cluster (Dados gerados: 5600 arquivos, sendo 2800 para o processo de recontrugio por Voronoi
¥, e 2800 para o processo de reconstrugéo por Kriging ¥4, , contendo dados de reconstrugio do
fenomeno f a partir dos conjuntos ¥, ¥3, e ¥3y).
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Da sequéncia de execugdo acima, apenas a primeira etapa (item 1) é executada uma tnica vez. Os
dados nela gerados sdo utilizados por todas as situagdes definidas neste trabalho (situagdol, situagdo?2
e situagdGo?2 com raio de comunicagdo r. =15m). As demais etapas (itens 2,3,4,5), sdo executadas
separadamente para cada situacio.

Na sequéncia de execugdo realizada para a situa¢do2 com raio de comunicagdo r. =15m, apenas
sdo consideradas as simulagbes contendo o processo pontual regular a = —o0 com quaisquer das escalas
s ={5,10,15,20} (ver detalhes na Segdo 3.6.4.1, pagina 44).

3.6.3 Consideragoes de implementacao

Nesta secao levantamos consideracdes e decisdes que foram tomadas quando da implementacao das nossas
simulacdes.

3.6.3.1 Geracgao dos dados do fenémeno f

Seguindo o estudo de Reis et al. (2007), para descrevermos o fenémeno iluminacio f sendo observado
pela rede de sensores sem fios, utilizamos neste trabalho um processo estocastico do tipo campo aleatério
gaussiano, estaciondrio e isotrépico, com média zero (ver Segdo 2.4.1, pagina 10).

Para a geragio dos dados do fenémeno de iluminagdo f, modelado na Segéo 3.3.2 (pagina 17), utili-
zamos o pacote RandomFields (Schlather, n.d.) disponivel para a plataforma R.

Os dados gerados a partir do modelo do fenémeno f sdo registrados em arquivos na forma de uma
matriz de 10000 pixels (100 x 100). Nesta matriz, os valores dos pixels representam a intensidade da
iluminagdo incidente na area monitorada e a correlagao entre estes valores definida pelo parametro escala
s do modelo define a granularidade do fenémeno.

3.6.3.2 Geracgao dos dados de distribuicao dos sensores

Considerando os processos pontuais a = {—o0,—30,—15,0,5, 15,30} definidos neste trabalho, utilizamos o
pacote spatstat (Baddeley & Turner, 2005) da plataforma R para a geragio dos dados de distribuigio dos
100 sensores sobre a regifo de floresta monitorada (ver modelagens nas Secdes 3.3.1 e 3.3.3, paginas 17 e
18 respectivamente).

3.6.3.3 Células de Voronoi

Em cada arquivo de dados de distribuicdo dos sensores, registramos, também, as informacao relativas
as células do Diagrama de Voronoi computadas a partir das posigdes dos sensores. Para isso, utilizamos
o pacote deldir (Turner, 2007) da plataforma R. As células de Voronoi sio utilizadas pelo processo de
amostragem da situacdo! e pelo processo de reconstrucao por Voronoi empregado em todas as situagdes
(situagdol, situagdo? e situagcdo2 com r. =15m).

3.6.3.4 Area de percepgao

Na situagdo! modelamos a drea de percepcdo A; de um sensor S; como a area de célula de Voronoi a
ele associada (ver equacdo 3.2 na pagina 22).

Na sttuacdo2 a &rea de percepgao A; de um sensor S; é caracterizada pela funcdo de resposta radial
desse sensor definida pela equagdo 3.3 (pagina 22).

O diagrama de Voronoi definido pelos pontos de localizagdo dos sensores particiona a regido monito-
rada, de 10000 m?, em tantas células quanto o nimero de sensores. Assim, na situa¢dol, assuminos que
a area média de percepgao dos 100 sensores ¢ de 100m?.

Equalizando com a situa¢dol, definimos o raio de percepcdo dos sensores da situagdo2 para r, =
4/100/7 =~ 5.6418 metros. Com este raio, a area circular de percepgdo dos sensores da situagdo2 é,
também, de 100 m?.

3.6.3.5 Processos atrativos e regiao alvo

Em nossas simulages, a distribuic&o dos sensores é definida através do processo pontual C(n,a) definido
neste trabalho pela equagdo 3.1 na péagina 19.

Na distribuigdo de sensores pelos processos atrativos (@ > 1), o pardmetro a define a concentra-
Gdo de sensores numa area alvo da regido de floresta monitorada. A &rea total da regido de floresta
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sendo monitorada é de 100mx100m. Modelamos a drea alvo (&rea de concentragio) com as dimensdes
25mx25m e localizada no canto inferior esquerdo em relagao a regido da floresta.

Na figura 3.28 a regido em azul representa a area alvo considerada em nossas simulagdes para os
processos pontuais atrativos a = {5,15,30}.

Figura 3.28: Processo Atrativo e regido alvo

3.6.3.6 Raio de comunicagao 7.

Tipicamente, a depender do raio de comunicacgéo, o ocorréncia de isolamentos de sensores é mais provavel
nas area com baixa densidade de distribuicdo espacial de sensores. Em nossas simulacdes, considerando
as dimensdes fixas da regido monitorada e o ntimero de sensores, quanto maior a atratividade do processo
pontual maior a exposigio dos sensores fora da regido de concentragéo (ver Segdo 3.6.3.5) a condigio de
isolamento.

Definimos em r. =36 m o valor do raio de comunicagéo padrao utilizado nas simulagdes da situagdo2.
Este valor foi definido apés avaliarmos todos os dados de distribuicdo espacial dos sensores gerados
pela plataforma R para todos os processos pontuais e verificarmos ser este raio suficiente para evitar o
isolamentos de quaisquer dos sensores durante o processo de clusterizagao.

3.6.3.7 Numero de clusters

Considerando o estudo e os resultados obtidos por Reis et al. (2007), adotamos também como seis o
nimero de clusters para os processos de clusterizagdo V3, e ¥sg.

3.6.3.8 LEACH e a formacao dos clusters

Originalmente, conforme expdem seus autores em Heinzelman et al. (2000), o algoritmo do protocolo LE-
ACH, definido o nimero n de iteraces ou rounds desejados, reconstroi n vezes os clusters considerando
o balanceamento de energia entre os sensores.

Embora reconhegamos a importancia da preservagdo de energia para o ciclo de vida das redes de
sensores sem fios, e cientes da contribui¢do do trabalho de Heinzelman et al. (2000), neste trabalho
para cada simulagdo exploramos as caracteristicas de clusterizagdo do LEACH considerando apenas uma
iteragdo ou round. Assim sendo, na nossa implementagdo deste protocolo (realizada na linguagem C), sé
levamos em conta os aspectos relevantes para o nosso estudo.

3.6.3.9 LEACH e a escolha dos clusters heads

No LEACH a escolha dos clusters heads (CH) define a formacgéo dos clusters e, como conseqiiéncia,
os resultados dos processos de reconstrucdo do fendomeno f. Hscolhidos os CH, os cluster sao formados
agrupando os sensores restantes ao CH mais préximo. Desta forma, o LEACH constréi os clusters com
base na relagdo espacial entre os sensores.

Considerando os impactos da escolha dos CHs, para cada simulagdo iteramos o LEACH dez vezes
escolhendo a formacgdo dos clusters com menores diferengas entre os valores de agregacao e os valores de
amostragem individual dos sensores. Além disto, na escolha dos clusters heads, é considerada a distancia
minima de 7, =30m entre os CHs.
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3.6.3.10 SKATER e a formacgao dos clusters

No artigo Assuncéo et al. (2006), os autores descrevem os algoritmos utilizados pelo SKATER para cons-
truir e particionar a arvore de minimo custo formando, desta forma, os clusters. Os autores também
apresentam uma heuristica para melhorar o desempenho (tempo de execucdo) do particionamento da
arvore. Neste trabalho, desconsiderando a questdo do desempenho (heuristica), implementamos o SKA-
TER na linguagem C com base nos algoritmos propostos.

3.6.3.11 Estacgao base

Neste trabalho ndo consideramos questdes relacionadas as caracteristicas ou a localizagdo da estagédo base
receptora dos dados processados pela rede de sensores.

Consideramos que os dados resultantes das operagdes de amostragem, clusterizagdo e agregacao reali-
zadas pelos sensores sdo enviados pela rede e recebidos pela estagdo base de forma integra para posterior
processamento.

3.6.3.12 Reconstrugao por Voronoi

Os dados de ilumini¢do f percebidos, processados e enviados pela rede de sensores para a estagdo base,
em conjunto com as informagdes de localizagdo do sensores, sdo disponibilizados aos usudrios da rede
para posterior processamento.

Da mesma forma que registramos os dados gerados do fenédmeno f em cada simulacdo, os dados de
reconstrugo f sio também registrados numa matriz de 10000 pixels.

A partir das informagdes de localizagdo de cada sensor S;, o processo de reconstrugdo por Voronoi
V4, define o diagrama de Voronoi utilizando o pacote deldir (Turner, 2007) da plataforma R, e associa
cada pixels da matriz f a uma das células do diagrama. Para cada sensor S;, o processo de reconstrucao
atribui o valor do sensor S;, processado e enviado pela rede, a todos os pixels de matriz f que pertencem
a celula de Voronoi associada ao sensor S;.

Ao final de cada simulacao, os dados da matriz de reconstrucao f sdo gravados para arquivo.

3.6.3.13 Modelo do Kriging adotado

Em nossas simulages, utilizamos o pacote geoR (Engelbrecht & Herz, 2001) e o pacote sp (Pebesma &
Bivand, 2005) da plataforma R para a reconstrugéo de f pelo processo de reconstrugdo Kriging ¥y, .

Nas simulagdes, a entrada para o processo por Kriging é o mesmo conjunto de dados de processamento
e de localizacdo dos sensores utilizado como entrada para o processo de reconstrucdo por Voronoi.

Dentre os varios modelos de Kriging disponiveis na plataforma R, utilizamos o kriging simples. Nas
simulagdes, o Kriging estima a superficie (neste caso f) utilizando os parametros calculados pelo método
likfit disponivel no pacote geoR. Passamos como argumentos para esse método, o modelo mattern da
fungdo de correlagdo e o parametro de suavizagdo kappa com valor 1.5. O impacto destas escolhas na
qualidade da reconstrucao é objeto de outro estudo em andamento atualmente.

3.6.4 Ajustes de implementagoes

Nesta seg@o apresentamos alguns ajustes de implementagdo necessarios para podermos confrontar os
resultados das simulacGes obtidos entre a situacaol e a situa¢do2.

3.6.4.1 Comparando a situagcaol e situagcao2 quanto a reconstrucao a partir do SKATER

Para compararmos a situagdol e a situago2 quanto a qualidade de reconstrugéo a partir de ¥34 (SKA-
TER), algumas condigdes foram estabelecidas e, quando necessario, alguns ajustes em nossas simulagdes
foram realizados de forma a garantir um equilibrio entre as situagdes quanto as caracteristicas de per-
cepcdo e de comunicacio.

Na sttuagdol a area de percepcao de um sensor é definida como a célula de Voronoi associada a esse
sensor. Considerando que em nossas simulagdes a rede de sensores é composta por 100 sensores e monitora
uma area de 100mx100m, o particionamento dessa area pelo diagrama de Voronoi, definido com base nas
posicdes dos sensores distribuidos por quaisquer dos processos pontuais a = {—o00,—-30,—15,0,5, 15,30},
confere, em média, uma area de 100 m? para cada célula. Desta forma, na situacdol, assuminos que a
drea média de percepgéo dos sensores é de 100m?.
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Para a situag¢do?2, o raio de percepgdo dos sensores definido e utilizado por padrdo em todas as
simulagdes foi 7, = /100/7 &~ 5.6418 metros. Com este raio, cada sensor tipo2 da situagdo2 apresenta
uma &rea radial de percepgéao, também, de 100 m?.

Considerando a distribuicdo dos sensores pelo processo pontual regular a = —co, podemos considerar
que as condigles de percepgdo entre os sensores tipol da situagdol e os sensores tipo2 da situacdo2
estdo equilibradas. Embora nesta condicdo haja o equilibrio de percepgdo entre os diferentes tipos de
sensores, comparando a area azul da figura 3.29(a), percebida pela rede de sensores na situag¢dol, com a
percepgdo da mesma area pela rede de sensores na situag&o2, notamos na figura 3.29(b) que na situagdo2
h4 presenca de regides, em branco, ndo percebidas pelos sensores.

(b) Processo Regular Situagdo2

R v T .

(c) Processo Atrativo Situagdol (d) Processo Atrativo Situag¢do2

Figura 3.29: Areas de Percepcdo na Sittuacdol na e Situagdo2

Fazendo a mesma comparagdo entre as figuras 3.29(c) e 3.29(d) percebemos os impactos causados pela
atratividade ao processo de amostragem ¥; da situa¢ao2. Quanto maior a atratividade da distribuigao
dos sensores, maior a falta de cobertura de percepgéo da rede de sensores.

Uma vez que as caracteristicas de comunicao afetam as operagdes de clusterizagio e agregagdo reali-
zadas pela rede de sensores, para podermos comparar o desempenho quanto a qualidade da reconstrucéo
por Voronoi e por Kriging a partir da agregagao sobre os dados dos sensores clusterizados através da
técnica SKATER (¥3,), foi necessario ajustar nossas simulagdes para equilibrar essas caracteristacas
entre a situagdol e a situag¢ao2.

O equilibrio das caracteristicas de comunicag&o entre a situag¢dol e a situag¢do?2 foi definido conside-
rando as seguintes condicdes: (i) distribuigdo regular dos sensores e (ii) equiparacdo, entre as situagdes,
do niimero méximo de vizinhos por sensor.

Na sttuag¢dol, considerando que dois sensores sdo vizinhos sempre que suas células de Voronoi com-
partilham de pelo menos um vértice, cada sensor distribuido regularmente terd no maximo oito vizinhos.

Na sttuagdo2 dois sensores sdo vizinhos sempre que um estd no raio de comunicagio 7. do outro.
Nesta situacdo, uma vez que o raio de comunicagdo padrdo r. =36m utilizado em nossas simulacoes
confere o nimero méaximo de 36 (trinta e seis) vizinhos por sensor, para igualarmos as caracteristicas de
comunicagao entre a situagcdo2 e a situacdol ajustamos nossas simulagdes configurando o valor do raio
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de comunicagdo dos sensores tipo2 para r. =15m. Com esta nova configuragdo, garantimos em oito o
numero maximo de vizinhos por sensor para ambas a situagdes, definindo assim o equilibrio quanto as
caracteristicas de comunicagéo.

Na figura 3.30 ilustramos as dreas de comunicacdo para a situa¢dol (érea quadrada) e para a si-
tuacdo?2 (4rea radial). Podemos perceber que, em ambas as situagées, o sensor em azul tem oito sensores
vizinhos, c.f, aqueles dentro da area de comunicacgao.

Figura 3.30: Areas de Comunicacio na Situacdol na e Situa¢do? com r. =15m

Desta forma, considerando as condigdes (distribuigdo regular dos sensores) e os ajustes de imple-
mentagdo (redugdo do raio de comunicagdo) apresentados, poderemos ao final deste trabalho avaliar os
resultados da reconstrugdo por Voronoi e por Kriging aplicados a partir ¥3, confrontando a situag¢do1
com a sttuagcao?2.

Este capitulo apresentou a metodologia que propomos para avaliar o desempenho de operagdo de
redes de sensores sem fios. No préoximo capitulo mostramos os resultados obtidos pela aplicagédo desta
metodologia a um conjunto representativo de situacdes.



Capitulo 4

Resultados

Neste trabalho, foram medidos e avaliados os erros inerentes a dois processos de reconstrugdo do fenémeno
do interesse: (i) a reconstrugéo por Voronoi ¥y, e (ii) a reconstrugdo por Kriging ¥, , (ver Segéo 3.3.8,
pagina 31).

Os processos de reconstrugdo foram aplicados a trés conjuntos de dados: (i) amostragens individuais
dos sensores ainda n&o clusterizados (¥), (ii) agregagio dos dados amostrados por sensores clusterizados
pela técnica LEACH (¥3,) e (iii) agregagdo sobre os dados dos sensores clusterizados através da técnica
SKATER (¥3,). Nas Segdes 3.3.5 e 3.3.6 foram formalizadas ¥; e ¥3, respectivamente.

Neste capitulo, apresentamos e avaliamos os resultados obtidos.

4.1 Execugao das Simulagoes

Os resultados foram obtidos a partir das informagdes extraidas do nosso modelo genérico através das
simulacées conduzidas de acordo com o estudo Monte Carlo definido na Se¢do 3.5 (pagina 40). As
simulacdes foram realizadas utilizando-se 32 nds de um cluster, cada nd representando um processador
Intel Core 2 Duo 1.82Ghz e 1 GB de memoéria RAM. (ver http://cluster.lccv.ufal.br).
Considerando as 100 replicacbes das simulacdes para cada combinacdo dos processos pontuais a =
{—00,—-30,-15,0,5,15,30} com as escalas s = {5,10, 15,20}, o tempo médio total de execugio das 2800
simulacdes, para a situagdol e para a situa¢do2 (apresentadas na Segdo 3.3.4), foi de trés horas.

4.2 Descricoes das Avaliagoes das Estimacoes do Erro

Nesta secao descrevemos de que forma foram avaliados e comparados os erros introduzidos pelos processos
de reconstrugéo, Voronoi ¥y, e Kriging ¥4, , para ¥; (amostragem individual dos sensores), para ¥3,
(agregagdo da clusterizagdo pela técnica LEACH) e para V3, (agregagdo da clusterizagdo pela técnica
SKATER) considerando a situag¢dol, considerando a situa¢do2 e posteriormente considerando ambas as
situagdes. Esses erros sio avaliados pela média (i) e a variancia (G2) dos dados obtidos pelas simulagdes.

Na tabela 4.1 estdo descritas todas as comparacdes realizadas considerando apenas a situac¢dol.
Para cada um dos processos de reconstrugio sdo comparados os erros para ¥, ¥3, e V3, (descritivos
Id={01,02,03,04}). S&o também comparados os erros entre os dois processo de reconstrugéo para ¥y,
para V3, e para W3, separadamente (demais descritivos, isto é, Id = {05,06,07}).

Tabela 4.1: Descritivos das Avaliagdes do erro para a sttua¢dol

Id | Estimador | Processos de Reconstrugao Erro

01 u Voronoi Uy, ¥, e ¥sg
02 o2 Voronoi Uy, W3, e Vs,
03 ZZ Krlglng ‘1’1, ‘I’gL € \1’35
04 G? Kriging Uy, W3, e Vs,
05 m Voronoi e Kriging U,

06 m Voronoi e Kriging Uy,

07 m Voronoi e Kriging s,

47
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A tabela 4.2 traz para a situa¢do2 as mesmas comparagoes da tabela 4.1 acrescentando mais trés
descritivos (Id = {6,8,10}) e uma coluna com informagdes relativas aos processos pontuais. Aos compa-
rarmos os erros de reconstrugdo para o W34, confrontando duas configuragdes de raio de comunicagdo,
7o =36m e r. =15m, com sensores regularmente distribuidos, evidenciamos a contribui¢do do raio de
comunicagao para a qualidade da reconstrugdo nas técnicas de clusterizagdo que consideram a correlacao
espacial dos dados.

Tabela 4.2: Descritivos das Avaliagbes do erro para a sttua¢do2

Id | Estimador | Proc. Pontuais | Proc. de Reconstrugao Erro

01 u todos Voronoi Uy, U3, e ¥ag
02 72 todos Voronoi ¥y, W3, e Vg,
03 m todos Kriging Uy, U3, e ¥y
04 o2 todos Kriging Uy, W3, e Vg,
05 m todos Voronoi e Kriging v,

06 o2 todos Voronoi e Kriging v,

07 m todos Voronoi e Kriging Vs,

08 o2 todos Voronoi e Kriging Y3,

09 m todos Voronoi e Kriging U3

10 m regular Voronoi e Kriging V3,, 7c =36mer.=15m

Apresentamos na tabela 4.3 as descrigdes das comparagdes realizadas entre a sttuagdo? e a situacdo?.

As comparagdes da tabela 4.3 de Id = {01,02} tratam especialmente dos erros de reconstrugio da
amostragem individual dos sensores ¥; confrontando-se as duas situagdes. Avaliar estes erros desconsi-
derando os processos de clusterizacao e de agregacéo evidencia as contribuicdes da falta de cobertura de
monitoramento, da distribuicdo dos sensores e da granularidade do fenémeno sob observagédo exclusiva-
mente quanto ao processo de amostragem.

Ao definirmos no descritivo de Id = {03} comparagbes entre o erro de reconstrugdo para ¥s4 na
situagdol e o erro de recontrugdo para ¥3, na situagdo2 com 7. =15m, considerando em ambos os
casos a distribuigdo regular dos sensores, evidenciamos as influéncias da falta de cobertura de percepgao
sobre as operacOes de amostragem, clusterizacdo e agregacdo realizadas pela rede de sensores que irao
definir o resultado final do processo de reconstrugdo do fenémeno.

Tragar um paralelo dos erros de reconstrugdo para ¥z, entre as duas situagdes sé foi possivel ao
ajustarmos as simulacbes de forma a garantir um equilibrio entre a situacaol e situagao2 quanto as
caracteristicas de percepgdo e de comunicagdo (ver Segdo 3.6.4.1). Discutimos esse ajuste a seguir.

Considerar os 100 sensores distribuidos regularmente na drea de 100mx 100m, foi o primeiro ajuste
para equilibrarmos as situagdes quanto as caracteristicas de percepcao e comunicac3o.

Na situagdol, a area de percepgdo de um sensor foi definida como a &rea da célula de Voronoi a ele
associada, enquanto que na situag¢do2 a drea de percepgdo foi definida como a area circular de raio 7,
definida em volta do sensor (ver figuras 3.11).

Ao simularmos a situag¢do! com a distribuicao regular dos sensores garantimos que a célula de Voronoi
ou area de percepcdo de cada sensor teve uma area de exatamente 100m?2. Na situacdo2, em todas
as simulagdes, independentemente do tipo de distribuicdo dos sensores, foi adotado um raio de r, =
4/100/7 ~ 5.6418 metros como o raio de percepgdo dos sensores, conferindo assim para cada sensor um
regido circular de percepcéo também com &rea de 100m?. Nestas configuracdes, as situagdes ficaram
equilibradas quanto a area de percepgdo e assim em mesmas condi¢des de amostragem.

Equilibradas quanto as caracteristicas de percepcdo, foi necessario adotarmos um ultimo ajuste para
que as situacOes entressem em equilibrio quanto as caracteristicas de comunicagdo.

Na técnica SKATER a qualidade da construgdo dos clusters estd diretamente relacionada com o
numero de sensores adjacentes (vizinhos) por sensor. Na situag¢dol, definimos que dois sensores sdo
adjacentes sempre que suas células de Voronoi compartilhem de um mesmo vértice. J& na situag¢do?,
dois sensores sdo adjacentes sempre que um esta no raio de comunicagéo 7, do outro.

Considerando os 100 sensores distribuidos regularmente na drea de 100mx100m, e definindo para a
sttuagdo? o raio de comunicagdo como sendo r. =15m, igualamos em 8 o niimero maximo de adjacentes
dos sensores nas duas situagbes, podendo assim comparé-las uma vez que passaram a estar também
equilibradas quanto as caracteristicas de comunicagao.



4.3. MEDIDAS DE AVALIAGAO DO ERRO 49

Tabela 4.3: Descritivos das Avaliages do erro entre a situa¢dol e a situagao?

Id | Estimador | Proc. Pontuais | Proc. de Reconstrugéo Erro

01 m todos Voronoi e Kriging U, (situagdol) e ¥y (situagcdo?2)
02 o todos Voronoi e Kriging ¥, (situagdol) e Wy (situagdo?)
03 m regular Voronoi e Kriging Vs (sit.1) e ¥y (s1t.2) ro =15m

4.3 Medidas de Avaliagao do Erro

Com o objetivo de avaliar o desempenho quanto a acurécia dos processos de reconstrugédo ¥, e ¥y,
optamos pelas seguintes medidas estatisticas:

e Erro absoluto relativo, descrito por meio do estudo Monte Carlo (ver na Secdo 3.5);

10 2 f(4,9)

€=

(4.1)
1<4,7<100

onde f(z,7) é o valor do pixel ¢,7 na matriz representativa de f e CM(z,7) é o valor deste pixel
resultante do processo de reconstrugdo aplicado ao conjunto de dados obtido da rede de sensores
apés as operagbes de amostragem, clusterizagdo e agregagao.

e Intervalo de confianga simétrico assintético de 95% (o, = 1.96) ou de 99% (o, = 2.576), sempre que
precisarmos verificar se duas medidas sdo ou ndo significantemente diferentes;

o o
—OQ,——= hta,— 4.2

# z \/ﬁ’# z \/ﬁ ( )
onde u é a média do erro de reconstrucéo, o, é o quantil de ordem 1— a/2, o é desvio padrdo e n
o numero de valores examinados.

4.4 Legendas

Nesta secdo apresentamos a padronizagdo das legendas utilizada nos graficos do erro de reconstrugao
gerados a partir dos nossos experimentos.

O padréo da linha distingue o tipo de situacdo sendo avaliada. Uma linha continua representa a
sttuagcdol. Uma linha tracejada indica a situacdo2 e uma linha pontilhada trata da situa¢cdo2 com
r. =15m.

Os simbolos representam as escalas s = {5, 10, 15,20}.

As cores em azul representam reconstrugées por Voronoi ¥,,,. Azul claro indica a reconstrugao por
Voronoi a partir da amostragem ¥;. A cor azul representa a reconstrucdo a partir da agregacdo dos
dados amostrados por sensores clusterizados pela técnica de LEACH (¥3,) e a cor azul escuro trata da
reconstrugéo por Voronoi ¥y, a partir da agregagéo sobre os dados dos sensores clusterizados através da
técnica SKATER (¥3y).

As reconstrugdes por Kriging ¥4, sao representadas nas cores em vermelho. Vermelho claro representa
a reconstrucao por Kriging a partir da amostragem. Vermelho indica a reconstrugdo por Kriging a partir
de ¥3, e vermelho escuro trata da reconstrugdo por Kriging a partir de ¥3,.

A figura 4.1 ilustra as legendas dos gréaficos do erro de reconstrugdo em fungdo dos processos pontuais.

Exemplificando, ao visualizarmos uma linha tracejada na cor azul escuro marcada com o simbolo
circular, esta linha representa os resultados do erro de recontrugéo por Voronoi a partir de ¥5, (SKATER)
considerando a situacdo2 e o fendmeno na escala s = 5.
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Legendas: Escalas-Reconstrugao

— Situagaol
---- Situacao?2
..... Situagao2 com raio de comunicagédo r, =15m

o [Hscala b

A Escala 10

+ Bscala 15

% Hscala 20
— o Hscala 5, reconstrugdo da amostragem por Voronoi
—o— Escala 5, reconstrugdo do Skater por Voronoi
—o— Escala 5, reconstrugdo do Leach por Voronoi

Eiscala 5, reconstrucido da amostragem por Kriging

—o— Hscala 5, reconstrucdo do Skater por Kriging
—o— Hscala 5, reconstrucdo do Leach por Kriging
-x- Hscala 20, reconstrugao do Leach por Voronoi na situa¢do2
-x-- Hscala 20, reconstrucdo do Skater por Voronoi na situa¢do2 com r. =15m
-x - Hscala 20, reconstrucédo do Leach por Kriging na situa¢cdo?2
.x- Bscala 20, reconstrugdo do Skater por Kriging na situa¢do2 com r. =15m

Figura 4.1: Legendas dos Graficos do Erro variando os Processos Pontuais

A figura 4.2 ilustra as legendas dos graficos do erro de reconstrugdo em fungdo das escalas. Nestas
legendas, os processos pontuais a = {—o00,—30,—15,0,5,1,30} sdo representados pelos simbolos.

Legendas: Processos Pontuais-Reconstrugao

30
15

5

0
—15
—30
—00

oD+ X Od

Figura 4.2: Legendas dos Graficos do Erro variando as Escalas

Exemplificando novamente, ao visualizarmos uma linha continua na cor vermelho claro marcada com
o simbolo circular, tal linha representa os resultados do erro de recontrugao por Kriging obtidos a partir
da amostragem ¥; considerando a situa¢dol e o processo pontual regular (a = —00).

4.5 Resultados e Avaliacoes para a Situacaol

Nesta segao mostramos e analisamos alguns resultados da reconstrucdo do fendmeno iluminagdo obti-
dos ao aplicarmos os dois processos de reconstrugdo modelados neste trabalho, Voronoi ¥4,, e Kriging
U4, aos trés conjuntos de dados: (i) amostragens individuais dos sensores ainda ndo clusterizados
(¥1), (ii) agregagdo dos dados amostrados por sensores clusterizados pela técnica de LEACH (¥3,) e
(iii) agregagéo sobre os dados dos sensores clusterizados através da técnica SKATER (¥3y).

Uma vez que nossas simulagdes tratam da amostragem, clusterizacao, agregagdo e por fim aplicam os
processos de reconstrugdo por Voronoi ¥y, e por Kriging ¥,, para reconstruir o fendmeno iluminagdo f
e avaliar a qualidade desses processos, podemos considerar a situa¢dol com o processo de reconstrucao
¥,,, como um caso base da anélise do erro de reconstrugao uma vez que ao amostrarmos e reconstruirmos
utilizando Voronoi podemos atribuir o erro obtido especificamente aos fatores apresentados na Secao 3.1,
pagina 15. Ao incluirmos para a situa¢dol um outro processo de reconstrugéo, ¥4, , criamos a opor-
tunidade de avaliar a qualidade da reconstrugio entre diferentes técnicas de recontrugéo aplicadas aos
mesmos conjuntos da dados ¥y, ¥3, e ¥a,.
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As operagoes de amostragem, clusterizacao e agregagao realizadas pela rede de sensores na situag¢aol
foram modeladas nas Segdes 3.3.5.1 (pégina 25), 3.3.6.1 (pagina 26) e 3.3.7 (pagina 29), respectivamente.

Na Sttuagdol, o processo de amostragem utiliza o diagrama de Voronoi para particionar a area sob ob-
servagio e assim definir as 4reas de percepcio dos sensores (para maiores detelhes sobre as caracteristicas
modeladas para os sensores tipol, ver Segdo 3.3.4). Considerando a questdo da cobertura de percepgéo
ou monitoramento do fenémeno, podemos dizer que o modelo de amostragem ¥; da situag¢dol, embora
afastado da realidade, apresenta-se como dtimo no sentido que 100% da 4rea é percebida pela rede de
sensores.

A figura 4.3 ilustra uma ocorréncia de todo o processo sob estudo: a figura 4.3(a) mostra o fenémeno
iluminagio f em observagio e na figura 4.3(b) ilustramos as &rea de percepgéo de cada sensor com sendo
a célula de Voronoi a ele associada.

(a) Fenémeno f (b) Célula  Voronoi
Area de Percepgéo

) ¥1 por Voronoi (d) ¥1 por Kriging

‘I’3L por Voronoi \IJ3L por Kriging
‘1’35 por Voronoi ‘Pss por Kriging

Figura 4.3: Reconstrugoes ¥, a partir de ¥;, ¥3, e de V3, - 100 sensores na situagdo!

As figuras 4.3(c), 4.3(e) e 4.3(g) ilustram a reconstrugio do fendmeno f ao aplicarmos o processo
de reconstrugédo por Voronoi ¥, ao trés conjuntos. Nas figuras 4.3(d), 4.3(f) e 4.3(h) ilustramos a
reconstrugédo do fendmeno f resultante da aplicagdo do processo de reconstrugao por Kriging ¥4, aos
mesmo trés conjuntos, ¥;, ¥3, e ¥3,. Nas ilustragdes da figura 4.3, o fendmeno foi gerado com a escala
s = 20 e processo pontual repulsivo a = —30 com 100 sensores.

A seguir, no contexto da situacdol e com base nas medidas de avaliagdo definidas na Secdo 4.3,
apresentamos algumas avaliagdes, descritas na tabela 4.1, dos estimadores média e varidncia dos erros
de reconstrugao do fendmeno f resultantes da aplicagao dos processos de reconstrugdo por Voronoi ¥y,
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e por Kriging ¥,, . Estes processos foram aplicados para cada uma das 100 replicagdes das possiveis
combinagdes das escalas s = {5,10,15,20} com os processos pontuais a € {—oc0,—30,-15,0,5,15,30} (para
maior detalhes sobre o estudo Monte Carlo, ver Secéo 3.5 na pagina 40).
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Figura 4.4: Média do erro de Reconstrugéo por Voronoi a partir de ¥, ¥3, e ¥3, - Situagdol

Considerando a utilizagdo do processo de reconstrugéo por Voronoi ¥y, a figura 4.4 mostra que,
para todos os processos pontuais a € {—o0,—30,—-15,0,5,15,30} e todas as escalas s € {5,10,15,20}, os
processos de agregagao sobre os dados clusterizados ¥3, e V3, realizados pela rede de sensores impdem
um maior nivel de erro a qualidade da reconstrucdo do fendmeno observado quando comparados com
a reconstrugdo a partir da amostragem individual dos sensores ¥;. Além disto, percebemos que a re-
construgdo a partir de ¥z, € invariavelmente melhor que a reconstrugéo a partir de ¥3,, uma vez que
SKATER diferentemente do LEACH leva em conta a correlagdo entre os dados.

Outra constatacdo é a perda de qualidade ou maior nivel de erro da reconstrucdo a medida que a
distribui¢do dos sensores vai se tornando mais atrativa, e a medida que a escala vai diminuindo, ou
seja, a perda de qualidade da reconstrugdo é diretamente proporcional a atratividade da distribuigdo dos
sensores e inversamente proporcional & escala (quanto maior a escala menor a granularidade do fenémeno
sob observacdo e melhor a qualidade da reconstrugéo).
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Figura 4.5: Variancia do erro de Reconstrugdo por Voronoi a partir de ¥y, ¥3, e ¥3, - Situagdol

Ainda com relagdo ao processo de reconstrugdo por Voronoi, a partir da figura 4.5, considerando
todas as escalas s € {5,10, 15,20}, observamos uma maior varidncia do erro de recontrucdo a partir da
agregacdo dos dados clusterizados pelo LEACH (¥3,), quando comparada com a varidncia a partir de
V3, (SKATER). Isto ocorre uma vez que o LEACH, ao néo considerar a correlagdo dos dados, forma
clusters menos homogéneos que o SKATER, ou seja, diferentemente do SKATER os sensores membros
de um cluster formado pelo LEACH podem apresentar dados de amostragem com pouco ou nenhuma
correlagdo entre si, levando a uma maior perda de informagdo durante a agregacao e como conseqiiéncia
a uma menor qualidade da reconstrugdo do fenémeno sendo observado.
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Figura 4.6: Média do erro de Reconstrugéo por Kriging a partir de ¥, ¥3, e ¥3, - Situagdol

Considerando agora a utilizagdo do processo de reconstrugdo por Kriging ¥,, , a partir da figura 4.6
podemos extrair conclusdes semelhantes as obtidas a partir da figura 4.4.

Para todos os processos pontuais a € {—o0,—30,—15,0,5,15,30} e considerando todas as escalas
s € {5,10,15,20}, a qualidade da reconstrugdo é crescente na seguinte ordem: ¥3,, Y3, e ¥;. A atra-
tividade de distribuicdo dos sensores (sendo o processo mais atrativo para a = 30) afeta a qualidade da
reconstrucido de forma inversamente proporcional, enquanto a escala mantém em relagdo de proporcio-
nalidade direta com a qualidade de reconstrugdo, ou seja, processos pontuais mais atrativos resultam em
menores qualidades da reconstrucdo e maiores escalas (ou menores granularidades) resultam em maiores
qualidades da reconstrugao.

Conferindo os intervalos de confianga (95% e 99%), definidos na Secdo 4.3, comparamos de forma
mais rigorosa os desempenhos entre ¥, ¥3, e ¥3.. A reconstrugdo a partir de ¥z, obteve melhor éxito
que V3, para todos os processo pontuais e para todas as escalas, no entanto pelo intervalo de confianga
de 95% n&o podemos dizer que as medidas para o caso a = 30 e s = 5 defirem significativamente. Pelo
intervalo de confianga de 99%, ndo podemos dizer que entre ¥; e ¥3 haja diferengas significativas para
os casos de processos pontuais a € {0,5,30} na escala s = 5.
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Figura 4.7: Variancia do erro de Reconstrugéo por Kriging a partir de ¥, ¥3, e ¥3, - Situagdol

Considerando os processo pontuais atrativos a € {5,15,30}, embora a reconstrugdo por Kriging para
esses processo pontuais nas escalas menores s € {5,10} apresente maiores erros que a reconstrugéo para as
escalas maiores s € {15,20}, conforme evidenciado na figura 4.6, observamos na figura 4.7 que, nos erros
de reconstrugéo por Kriging a partir de ¥; (Amostragem) e de ¥3, (SKATER), quanto menor a escala,
menor é o aumento da variagdo do erro de reconstrucdo a medida que o processo pontual for se tornando
mais atrativo. Quanto menor a escala, maior é a dificuldade imposta aos processos de amostragem,
clusterizagdo e agregagdo e como consequéncia menores sao as diferencas de qualidade de reconstrucao a
partir de ¥; e W3, entre os processos pontuais. Por outro lado, quanto maior a escala, mais acentuadas
sdo essas diferengas. Isto ndo é observado com relagédo a ¥3,, um vez que o LEACH, ao néo levar em
consideracdo a correlacio entre os dados criando cluster apenas com base na relacio espacial entre os
sensores, apresenta qualidade de reconstrucao similar entre todos os processos pontuais para cada escala.
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Figura 4.8: Média do erro de Reconstrugdo por Voronoi e por Kriging a partir de ¥; - Sttuacgcdol

A figura 4.8 compara os desempenhos dos dois processos de reconstrugdo, Voronoi ¥,,, e Kriging
¥4, , quanto a qualidade de reconstrugao de fenémeno f a partir dos dados de amostragem individual
¥, dos sensores.

Percebemos que ambos os processos de reconstru¢do perdem qualidade a medida que o processo
pontual vai se tornando mais atrativo.

O processo de reconstrugéo por Kriging ¥4, apresenta melhores resultados que o processo de recons-
trugéo por Vorornoi ¥,,, para as escalas maiores s = {15,20}. Entre os processo pontuais a = {0,5,15}
da escala s = 10, os desempenhos dos dois processos de reconstrucio se aproximam, e ao calcularmos
os intervalos de confidnga de 99% n&o podemos dizer que as medidas difererem significativamente. O
processo de reconstrugdo por Voronoi ¥4, passa a apresentar melhores resultados que o processo de
reconstrugdo por Kriging ¥4, para a escala s = 10 com processo pontual s = 30 e para toda a escala
s=25.

Na figura 4.9 ilustramos a perda de qualidade na reconstrucio por Kriging em relagdo a reconstrugéo
por Voronoi na escala s = 10 a medida que o processo pontual se torna mais atrativo.
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(d) f,s=10 (e) ¥4y,,a=30 (f) $a,,a=30

Figura 4.9: Reconstrugées por Voronoi ¥4, e por Kriging ¥,, a partir de ¥; na escala s = 10

Nas figuras 4.9(a), 4.9(b) e 4.9(c) ilustramos o fendmeno f, a reconstrugéo por Voronoi ¥y, a partir de
¥, e a reconstrugao por Kriging ¥4, a partir de ¥y, respectivamente, para o processo pontual repulsivo
a =—30.

As figuras 4.9(d), 4.9(e) e 4.9(f) ilustram o fenémeno f, a reconstrugdo por Voronoi ¥y, a partir de
¥ e areconstrugdo por Kriging ¥4, a partir de ¥, respectivamente, no entanto para o processo pontual
atrativo a = 30.

Em todos as figuras foi incluido o particionameto da area pelo diagrama de Voronoi, com o objetivo
de ressaltar as diferéncas entre as reconstrucoes. Notemos que para o processo pontual atrativo a = —30,
¥4, reconstréi os contornos caracteristicos do fenémeno melhor que a reconstrugdo por Voronoi ¥, .
Por outro lado, para o processo atrativo s = 30, ¥4, jd ndo consegue a mesma qualidade de reconstrugéao
a partir dos dados enviados pelos sensores fora da drea com maior densidade de sensores (ver o canto
inferior direito da figura 4.9(f)), passando ¥4, a apresentar, em média, melhor qualidade de reconstrugéo
do fenémeno f.
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Figura 4.10: Média do erro de Reconstrugdo por Voronoi e por Kriging a partir de ¥3, - Situagdol

A figura 4.10 compara os desempenhos dos dois processos de reconstrugéo, Voronoi ¥,,, e Kriging
¥4, , quanto a qualidade de reconstrucéo de fendmeno f a partir da agregagéo dos dados amostrados por
sensores clusterizados pela técnica de LEACH (¥3, ).

Embora observamos pela figura que a reconstrugao por Kriging ¥4, apresente menores erros que a
reconstrucdo por Voronoi para as escalas s = {10, 15,20}, pelos intervalos de confianca de 95% e 99% né&o
podemos dizer que as medidas diferem significativamente.

Um vez que o LEACH ndo considera a correlagao entre os dados para a formacao dos clusters,
analisando cada escala percebemos que tanto a reconstrugdo por Voronoi quanto a reconstrugdo por
Kriging ndo apresentam perdas ou ganhos expressivos ao variarmos os processos pontuais. Embora
visualmente percebamos uma leve tendéncia de crescimento do erro de reconstrucdo com a atratividade,
por ambos os testes de intervalo de confianca ndo podemos dizer que os valores diferem significativamente,
exceto ao compararmos os valores entre os estimadores do erro de reconstrugdo por Kriging para {a =
—00,5 =20} e {a =30,5s=20}.

Na figura 4.11 ilustramos a reconstrugéo por Voronoi ¥,,, e por Kriging ¥4, do fenémeno iluminagéo
com escala s = 20 a partir de ¥3, .

Percebemos que, mesmo na escala s = 20 onde ocorre a maior diferenca entre o desempenho de
reconstrucao por Voronoi e por Kriging conforme a figura 4.10, independentemente dos processos pontuais
a = —oo (repulsivo) e a = 30 (atrativo), a qualidade da reconstrugéo do fenémeno f por ¥4, e por ¥4, nao
apresentam diferengas marcantes. Este comportamento tende a se intensificar a medida que diminuimos
a escala, ou seja, a medida que a granularidade do fenémeno aumente.
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(d) ‘I’qv,a:30 (e) ‘P4K,a:30

Figura 4.11: Reconstrugées por Voronoi ¥,,, e por Kriging ¥,, a partir de ¥z, na escala s =20
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Figura 4.12: Média do erro de Reconstrugdo por Voronoi e por Kriging a partir de ¥a, - Situagdol

A figura 4.12 compara os desempenhos dos dois processos de reconstrugéo, Voronoi ¥,,, e Kriging
¥4, , quanto a qualidade de reconstrucéo de fendmeno f a partir da agregagio dos dados amostrados por
sensores clusterizados pela técnica de SKATER (¥3y).

Através desta figura constatamos que para a escala s = 5 o processo de reconstrugédo por Voronoi ¥y,
obtem invariavelmente melhores resultados que o processo de reconstrugao por Kriging ¥4, para todos
os pontuais. De acordo com os intervalos confianga de 99%, podemos dizer que os valores comparados
diferem significativamente.

Para os processos pontuais a = {—00,—30,—15,0,5} nas maiores escalas s = {15,20}, o processo de
reconstrugdo por ¥,, obteve melhor qualidade ou menores erros que ¥4, uma vez que a reconstrugéo
por Kriging conseguiu estimar melhor o fenémeno f a partir de ¥3,. No entanto, ainda nessas escalas e
muito embora pelos intervalos de confianca de 99% n&o possamos afirmar que haja difencas significativas,
o processo de reconstrugdo por Kriging ndo mais apresenta melhores resultados que ¥,,, para os processos
atrativos a = {15,30}.

A figura 4.13 ilustra a reconstrugdo, por Voronoi e por Kriging, do fenémeno iluminagdo com escala
s = 20 para os processos pontuais repulsivo a = —30 e atrativo s = 30.

Observando as figuras 4.13(b) e 4.13(c), podemos perceber que a reconstrugéo por Kriging ¥4, tende
a capturar melhor os contornos caracteristicos do fenémeno f sendo reconstruido.

Pelas figuras 4.13(d) e 4.13(e), percebemos ser mais dificil uma comparagio visual entre a qualidade
da reconstrugdo por ¥4, e por ¥4, . Confrontar estas figuras com as figuras 4.13(b) e 4.13(c) evidencia
a perda de qualidade que a atratividade impds aos processos de amostragem, agregagéo, clusterizagéo e
reconstrucao.
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(a) f,s=20 (b) ¥4, a=-30 (c) ¥4y, a=-30

(d) ‘I’qv,a:30 (e) ‘P4K,a:30

Figura 4.13: Reconstrugées por Voronoi ¥,,, e por Kriging ¥,, a partir de ¥3, na escala s =20

Ainda analisando a figura 4.12, percebemos que para a escala s = 10, a reconstrugéo por Kriging ¥4,
obteve os melhores resultados para os processos pontuais a = {—00, —30, —15} ao passo que a reconstrugéo
por Voronoi obteve melhores resultados para o processo pontual mais atrativo a = 30. Para os processos
pontuais a = {0,5,15} dessa escala néo podemos concluir qual dos processo de reconstrugdo obteve os
melhores resultados, uma vez que pelos intevalos de confianca de 99% ndo podermos afirmar que os
valores diferem significativamente.

A figura 4.14 ilustra os diferentes comportamentos quanto a qualidade de reconstrugédo obtidas por

Voronoi ¥,,, e por Kriging ¥, para a escala s = 10 e os processos pontuais a = —30 (repulsivo) e a = 30
(atrativo).
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(a) f,s=10 (b) ¥4,,,a=-30 (c) ¥a,, a=-30

(d) ‘I’qv,a:30 (e) ‘P4K,a:30
Figura 4.14: Reconstrugées por Voronoi ¥,,, e por Kriging ¥,, a partir de ¥3, na escala s = 10

Pelas figuras 4.14(b) e 4.14(c) percebemos uma maior suavidade na reconstrugdo por Kriging do
fenémeno f quando comparada a reconstrucio por Voronoi. Esta maior suavidade é inerente a estimacéo
pelo Kriging, e leva a uma melhor qualidade da reconstrucéo.

As figuras 4.14(d) e 4.14(e), ilustram a perda de qualidade imposta pela atratividade a ambos os
processos de reconstrugdo. No entanto, podemos visualizar que o processo de reconstrugdo por Kriging
sofreu maiores impactos. Isto ocorre pois na reconstrucdo por Kriging a estimacdo do fenémeno com
base nas informagdes recebidas por um cluster head fora da 4rea de maior densidade de sensores (quanto
inferior esquerdo) é influenciada pelas informacdes dos clusters vizinhos, ja que o Kriging estima o
fenémeno f por meio de uma superficie. Por ndo ocorrer esta influéncia na reconstrugdo por Voronoi, os
resultados obtidos por ¥,,, para o processo atrativo sdo, em média, melhores.
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Figura 4.15: Média do erro de Reconstrugdo por Voronoi e por Kriging a partir de ¥a, - Situagdol

Apresentamos a figura 4.15 mostrando que, indiferentemente do processo pontual, tanto o processo de
reconstrugéo por Voronoi ¥4, quanto o processo de reconstrugdo por Kriging ¥4, tendem a aumentar a
qualidade de reconstrugdo a medida que a escala s for aumentando, ou seja, a medida que a granularidade
do fenémeno for diminuindo.

Finalizamos a andlise isolada da situacdo!l apresentamos a seguir alguns resultados de reconstrucdo
por Voronoi e por Kriging obtidos a partir dos trés conjuntos de dados ¥;, ¥3, e ¥3, considerando a
escala s = 20 e todos os processos pontuais a = {—o0,—30,—15,0,5,15,30}.

A figura 4.16 ilustra a reconstrugéo por Voronoi ¥4, do fendmeno iluminagéo f a partir dos dados de
amostragem individual ¥; de 100 sensores. A figura 4.16(a) ilustra f e as demais ilustram os processos
pontuais a. Percebemos uma diminuicio na qualidade de ambos os processos de reconstrucdo a medida
que o processo vai se tornando mais atrativo.
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(f) a=5 (g) a=15 (h) a=30
Figura 4.16: Reconstrugdes ¥,,, a partir de ¥; - 100 sensores na situagdol

Na figura 4.17 ilustramos a reconstrugdo por Kriging ¥4, do fendmeno iluminagdo f a partir dos
mesmos dados de amostragem individual ¥; dos sensores utilizados na reconstrugdo da figura 4.16.

(d) a=-15

(f) a=5 ' (h) a=30

Figura 4.17: Reconstrugdes ¥4, a partir de ¥; - 100 sensores na situag¢dol

Igualmente a reconstrucéo a partir das amostragens individuais dos sensores, na reconstrucao a partir
dos dados processados pela rede de sensores (amostragem, clusterizacéo e agregagdo) podemos perceber
o impacto que a atratividade exerce sobre a qualidade da reconstrugdo de ambos os processos ¥y, € ¥y, .
Ilustramos isto através das figuras 4.18 e 4.19.

A figura 4.18 ilustra a reconstrugéo por Voronoi ¥,,, do fendmeno iluminagéo f a partir do conjunto
de dados resultante da agregacdo realizada entre os sensores clusterizados através da técnica SKATER

(P3g)-
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Figura 4.18: Reconstrugdes ¥,,, a partir de ¥3 - 100 sensores na situagdol

Na figura 4.19 ilustramos a reconstrugéo por Kringing ¥4, do fendmeno iluminagdo f a partir ¥s,.

PP

f,s—20 (d) a=-15

el ol

(f) a=5

Figura 4.19: Reconstrugdes ¥4, a partir de ¥3, - 100 sensores na situagdol

E por fim, ilustramos nas figuras 4.20 e 4.21 a reconstrugdo por Voronoi e por Kriging, respectivamente,
a partir da agregagdo dos dados de amostragem dos sensores clusterizados pela técnica LEACH ¥3, . Pelas
figuras podemos perceber o impacto causado, a ambos os processos de reconstrugéo, pela técnica LEACH
ao desconsiderar a correlacdo entre os dados durante a formacdo dos clusters.

Na figura 4.20 ilustramos a reconstrugéo por Kriging ¥4, do fenémeno iluminagéo f a partir ¥3, .
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Figura 4.20: Reconstrugdes ¥,,, a partir de ¥3, - 100 sensores na situagdol

A figura 4.21 ilustra a reconstrugéo por Kriging ¥4, do fendmeno iluminagdo f a partir ¥3, .

rnl

f,s—20 a= -0 (d) a=-15
(f) a=5 )a=15 ) a=230

Figura 4.21: Reconstrugdes ¥4, a partir de ¥3, - 100 sensores na situagdol

4.6 Resultados e Avaliacoes para a Situacao?2

Nesta secdo mostramos algumas analises e resultados da reconstrugdo do fenémeno f que obtivemos ao
empregar os processos de reconstrugao por Voronoi ¥4, e por Kriging ¥,,, em nossas simulagdes para a
situacdo?2.

Com o intuito de uma maior aproximacao da realidade, foram realizadas as simulagdes para a st-
tuagcdo?2, sob as mesma condigdes definidas para a situagdol (ver Segdo 3.5).

A situagdo2 difere da sittuacdol apenas quanto ao modelo adotado para os sensores tipo2. As
caracteristicas de comunicacgéo e percepcdo dos sensores tipo2, apresentadas na Secao 3.3.4, representam
fatores que influenciam diretamente as operacdes (amostragem, clusterizacdo e agregagdo) realizadas pela
rede sensores que irdo definir o resultado final do processo de reconstrugéo.

As operagoes de amostragem, clusterizagao e agregagdo realizadas pela rede de sensores na situagao?2
foram modeladas nas segdes 3.3.5.2 (pagina 25), 3.3.6.2 (pagina 28) e 3.3.7 (pégina 29), respectivamente.

Um sensor t1po1, modelado na situag¢do!, pode comunicar-se diretamentemente com todos os sensores
que ele compartilha pelo menos um vértice da sua célula de Voronoi. Desta forma, a figura 4.22(a) ilustra
os vizinhos do sensor marcado na cor azul.
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Na sttuagcao2, todos os sensores dentro do raio de comunicagao r. de um sensor tipo2 sdo vizinhos
deste sensor. Na figura 4.22(b) ilustramos o raio de comunicagio r. do sensor em azul e seus vizinhos
(ver detalhes de implementagdo de r. na Segédo 3.6.3.6, pagina 43).

(a) Sensor tipol (b) Sensor tipo2

Figura 4.22: Caracteristicas de comunicacao dos sensores na Situa¢dol e na Situag¢do?2

Na figura 4.23 ilustramos uma ocorréncia de todo o processo sob estudo na sttua¢do2, considerando
o processo pontual repulsivo a = —30.

A figura 4.23(a) ilustra o fendmeno f sob observagio com escala s = 20 e a figura 4.23(b) ilustra as
drea de percepcao de cada sensor como sendo a area circular de raio fixo definida pela funcéo de resposta
radial dos sensores tipo2.
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(c) ¥1 por Voronoi (d) ¥1 por Kriging

(e) ¥3, por Voronoi (f) ¥3, por Kriging

(g) ¥ag por Voronoi (h) ¥ag por Kriging

Figura 4.23: Reconstrugdes ¥, a partir de ¥, ¥3, e de W3, - 100 sensores na situag¢do?

Percebemos pela figura 4.23(b) que na situacdo?2, diferentemente do que ocorre na situagdo, hé dreas
nas quais o fendmeno f ndo é percebido por nenhum dos sensores da rede. Além disto, na sttuagdo2
as dimensdes das 4reas de percepgédo sdo fixas e iguais para todos os sensores da rede (ver consideragéo
de implementacdo na Secdo 3.6.3.4), fato que néo ocorre na situagdo! visto que a drea de percepcédo de
cada sensor é definida como a célula de Voronoi a ele associada e suas dimensdes variam de sensor para
Sensor.

As figuras 4.23(c), 4.23(e) e 4.23(g) ilustram a reconstrucéo de f resultante do processo de reconstrugéo
por Voronoi ¥,,, aplicado a partir dos conjuntos de dados: (i) amostragens individuais dos sensores ainda
néo clusterizados (¥1), (ii) agregacéo dos dados amostrados por sensores clusterizados pela técnica de
LEACH (¥3,) e (iii) agregagdo sobre os dados dos sensores clusterizados através da técnica SKATER
(¥3g). Nas figuras 4.23(d), 4.23(f) e 4.23(h) ilustramos a reconstrugdo do fenémeno f ao aplicarmos o
processo de reconstrugao por Kriging ¥4, aos mesmos conjuntos de dados ¥, ¥3, e ¥3,.

A seguir, considerando isoladamente a situa¢do2 e com base nas medidas de avaliagdo definidas na
Segdo 4.3, apresentamos algumas avaliagoes, descritas na tabela 4.2, dos estimadores média e varidncia dos
erros de reconstrugdo do fenémeno f resultante do emprego dos processos de reconstrucao por Voronoi
¥, e por Kriging ¥4, para cada uma das 100 replicagdes da possiveis combinagdes entre os processos
pontuais a € {—00,—30,—15,0,5,15,30} e as escalas s = {5,10,15,20} (ver definicdo do estudo Monte
Carlo na Secdo 3.5, pagina 40).
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Figura 4.24: Média do erro de Reconstrugdo por Voronoi a partir de ¥y, ¥3, e V3, - Situagdo2

A figura 4.24 ilustra a reconstrugéo por Voronoi ¥4, do fenémeno f a partir de ¥,
a situagaol.

, U3, e ¥z, para

Da mesma forma que na sttuag¢aol, o erro de reconstrugdo é crescente na seguinte ordem: amostragem
¥, SKATER V3, e LEACH ¥3,. As diferengas sdo estatisticamente significativas ao nivel 99%.
Diferentemente do que ocorre com o erro de reconstrugao a partir de ¥3,, os erros de reconstrugao

por Voronoi a partir de ¥; e ¥3, apresentam, para todas as escalas s, uma tendéncia

de crescimento a

medida que o processo pontual a se torna mais atrativo. No entanto, pelo intervalo de confianca de 99%,
n&o podemos dizer que as medidas para os processo pontuais a = {—30, —15} nas escalas s = {10, 15,20}

diferem significativamente.
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Figura 4.25: Variancia do erro de Reconstrugdo por Voronoi a partir de ¥y, ¥3, e ¥3, - Situagdo2

Na figura 4.25 percebemos que as maiores varidncias do erro de reconstrugéo por Voronoi ¥y, ocor-
reram para o LEACH ¥3, nas maiores escalas s = {15,20} com todos os processos pontuais e na escala
s = 10 nos processos pontuais a = {—o00,—30,—15,0—,5}. Para a menor escala s =5, ja ndo sdo téo
significativas as diferengas entre a variancia do erro a partir de LEACH e as variancias dos erros a partir
da amostragem e do SKATER, inclusive passando estas tltimas a apresentar maior varidncia que ¥3,
para os processos pontuais a = {15,30}.

Observamos, também, que os erros de reconstrugdo por Voronoi a partir de ¥; e de ¥3,, para todas
as escalas, apresentaram aumento mais acentuado da varidncia para os processos atrativos a = {15,30}.
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Figura 4.26: Média do erro de Reconstrugdo por Kriging a partir de ¥y, ¥3, e ¥3, - Situagdo2

Considerando o processos de recontrugdo por Kriging ¥,, na situa¢do2 podemos, a partir da fi-
gura 4.26, extrair conclusdes semelhantes as obtidas a partir da figura 4.24 relativa ao processo de re-
construgdo por Voronoi para a situagao2.

Para todos os processo pontuais a = {—o0,—30,—15,0,5,15,30} e todas as escalas s = {5,10, 15,20},
o erro de reconstrucao de fendmeno f é crescente ao aplicarmos o processo de recontrucdo por Kriging
W4, aos trés conjuntos de dados na seguinte ordem: ¥,, ¥5, e ¥3,. Pelo intervalo de confianga de 99%,
podemos afirmar que as médias diferem significativamente, exceto ao compararmos ¥; e ¥3,, para o
processo pontual a = 30 com escala s = 5.

O erro de reconstrugéo por Kriging a partir de amostragem ¥; e do SKATER ¥3,, para todas as
escalas, cresce a medida que o processo pontual se torna mais atrativo. No entanto, pelo intervalo de
conflanca de 99%, nao podemos dizer que as medidas para os processo pontuais a = {—30,—15} nas
escalas s = {10,15,20} diferem significativamente.

Quanto ao erro de reconstrugdo a partir do LEACH ¥3,, j& ndo podemos afirmar que o erro cresce
com a atratividade nas escalas. Da mesma forma como observamos na situa¢dol, isto ocorre com o
LEACH na situa¢do2 um vez que ele ndo considera a correlagdo entre os dados.

Para todos os conjuntos de dados ¥1, ¥3, e ¥3,, o erro de reconstrugéo de f resultante do processo
de reconstrugdo por Kriging ¥,, cresce com a granularidade dos dados. Isto ocorre pois quanto maior
a granularidade dos dados em f maior a dificuldade imposta a estimacao realizada pela técnica Kriging.
Em nossas simulacbes aumentamos a granularidade dos dados em f ao diminuir o parametro escala s
(ver nossa modelagem para o fendmeno em observagdo na Segdo 3.3.2, pagina 17).
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Figura 4.27: Variancia do erro de Reconstrugdo por Kriging a partir de ¥y, ¥3, e ¥3, - Situagdo2

Pela figura 4.27 observamos uma menor variancia do erro de recontrugdo por Kriging ¥4, a partir da
amostragem ¥, para as escalas maiores s = {15,20} com os processos pontuais a = {—oc0,—30,—15,0,5},
ocorrendo um aumento dessa variancia para os processo pontuais mais atrativos a = {15,307}.

Observamos por esta figura que o processo de recontrugéo por Kriging ¥4, para o SKATER V3
apresenta, a partir do processo pontual atrativo a =5 e considerando as escalas s = {15,20}, aumentos
da varidncia a medida que o processo se torna mais atrativo.

Considerando as escalas s = {10,15,20}, e ao ser comparada com ¥; e com V¥3,, a reconstrugéo a
partir do LEACH ¥3, apresenta no geral as maiores varidncias do erro, ndo se confirmando isto apenas
quando comparada ao V3, no processo pontual a = 30 com a escala s = 20. Isto se deve a falta de
homogenidade entre valores de amostragem dos sensores membros dos clusters formados pelo LEACH.
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Figura 4.28: Média do erro de Reconstrucao por Voronoi e por Kriging a partir de ¥, - Situagao?2

A figura 4.28 compara a qualidade das reconstrugdes obtidas pelos processos de recontrugdo por
Voronoi ¥,, e por Kriging ¥,, quando aplicados a partir dos dados de amostragem individual dos

sensores ;.

Pela figura 4.28 percebemos que na situa¢do2 ambos os processos perdem qualidade na reconstrugao
a medida que o processo pontual se torma mais atrativo. Uma conseqiiéncia direta da atratividade é o
aumento das areas sem cobertura de percepgdo impactando numa menor qualidade de reconstrugéo do

fendmeno sob observagao.

Além da atratividade, quanto maior a granularidade (e, com isso, menor a escala s) do fenémeno
sendo amostrado e reconstruido maior é o erro de reconstrugdo de ambos os processos de reconstrucao,

independentemente do processo pontual.

Comparando os desempenhos dos dois processos de reconstrugdo ¥4, e ¥4, , concluimos que a recons-
trugédo por Kriging do fenémeno f a partir dos dados de amostragem individual dos sensores apresenta
melhores resultados ou qualidade que a mesma reconstrugao por Voronoi ¥y, para todos os processos
pontuais a e todas as escalas s, excetuando-se o caso a = oo com escala s = 5. Neste tltimo caso, as

diferencas néo se revelam significativamente diferentes ao nivel 99%.
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Figura 4.29: Variancia do erro de Reconstrugdo por Voronoi e por Kriging a partir de ¥, - Situagcao2

A figura 4.29 ilustra a varidncia do erro de recontrugdo do fenémeno f dos processos de reconstrugao
por Voronoi ¥y, e por Kriging ¥,, aplicados a partir dos dados de amostragem individual dos sensores
‘Ill.

Percebemos que a varidncia do erro de reconstrugdo resultante do processo ¥4, é menor que a
varianica do erro de reconstrugdo por Voronoi para todos os processos pontuais a e para todas as escalas
s excetuando-se para a = —oo com s = 5, e que para ambos os processos de reconstrugdo a variancia é
crescente com a atratividade.

Assim como constatamos na figura 4.28 referente a avaliagdo da média do erro de reconstrugdo por
Voronoi e por Kriging a partir de ¥, percebemos nesta avaligdo que a variancia do erro de reconstrugéo
para o processo pontual a = —co com a escala s =5 representa o tinico caso no qual a varidncia do erro
de reconstrugédo por Kriging é maior que a variancia do erro de reconstrugdo por Voronoi.

Na figura 4.30 ilustramos a recontrugdo do fendmeno f com escala s = 20 pelos processos de re-
construgdo por Voronoi ¥y, e por Kriging ¥,, aplicados a partir de ¥; para os processos pontuais
a = {—00,—30,30}. Percebemos que ambos os processos perdem, com a atratividade, qualidade na re-
construgdo. Além disto, comparando 4.30(b) com 4.30(e), 4.30(c) com 4.30(f) e 4.30(d) com 4.30(g),
constatamos uma melhor desempenho na reconstrucio por Kriging.
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(a) f,s=20

(¢) ¥ag,a=—00 (f) ¥ap,a=-30 (8) ¥ag,a=30

Figura 4.30: Reconstrugdes por Voronoi ¥4, e por Kriging ¥4, a partir de ¥, na escala s = 20 Situag¢do?2

Na figura 4.31 ilustramos a reconstrugéo, por Voronoi e por Kriging, do fenémeno f com escala s =5
para os processos pontuais a = {—0c0,—30,30}. Analisando esta figura conjuntamente com a figura 4.30,
percebemos que a medida que a granularidade do fenémero f aumenta, menor é a qualidade obtida pelos
processos de reconstrugdo ¥y, e ¥y, face & maior dificuldade imposta as tarefas de estimagéo realizadas
na amostragem e na reconstrugao.
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(b) ¥4y, a=—0c0 (c) ¥4, a=-30 (d) ¥4,,a=230

(¢) ¥ag,a=—00 (f) ¥ap,a=-30 (8) ¥ag,a=30

Figura 4.31: Reconstrugdes por Voronoi ¥y, e por Kriging ¥,, a partir de ¥; na escala s =5 Situag¢do2

As figuras 4.31(b) e 4.31(e) ilustram a comparagdo entre Voronoi e Kriging para o caso do processo
pontual regular a = —oco com escala s = 5, mostrando a dificuldade em estabelecermos qual dos processos
de reconstrugdo obteve o melhor resultado na reconstrucdo de f. Para os demais casos, conforme a
figura 4.30, a reconstrugéo por ¥4, obteve melhores resultados que ¥y, .
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Figura 4.32: Média do erro de Reconstrugdo por Voronoi e por Kriging a partir de ¥3, - Situagdo2

A figura 4.32 compara os desempenhos dos processos de reconstrugéo por Voronoi ¥y, e por Kriging
¥4, no tocante a qualidade da reconstrugdo do fendmeno iluminagdo f quando aplicados aos dados
resultantes das operacdes de agregagéo e clusterizagéo pela técnica LEACH (¥3,).

Percebemos que ambos os processos de reconstrugio apresentam menores erros a medida que a escala
s aumenta, independentemente do processo pontual a.

Embora pela figura poderiamos concluir que a reconstrucdo por Kriging obtém melhores resultados
que a reconstrugdo por Voronoi para as escalas s = {10, 15,20} para todos os processo, pelo intervalo de
confianca de 95%, ndo podemos afirmar que essas medidas diferem significativamente.

Da mesma forma, independentemente da escala s sendo avaliada, ndo podemos dizer que o erro dos
processos de reconstrugéo por ¥4, e por ¥,, cresce com a atratividade. Este comportamento decorre
do fato de o LEACH nao levar em consideragdo a correlagdo entre os dados durante a construgio dos
clusters.
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Figura 4.33: Variancia do erro de Reconstrucdo por Voronoi e por Kriging a partir de ¥3, - Situagdo2

Embora pela figura 4.32 constatamos que os erros de reconstrugao obt

idos por ambos os processos de

reconstrugdo, Voronoi ¥4, e Kriging ¥4, , apresentem-se menores para as maiores escalas s = {15,20},
pela figura 4.33 percebemos, para estas mesmas escalas, as maiores variancias do erro de reconstrucao.
A figura 4.34 ilustra a reconstrugdo do fendmeno f com escala s = 20 pelos processos de reconstrugao

¥,

v

e ¥, aplicados a partir de ¥3,, considerando os processos pontuais a = {—00,—30,30}.
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(a) f,s=20

(¢) ¥ag,a=—00 (f) ¥ap,a=-30 (8) ¥ag,a=30

Figura 4.34: Reconstrugdes por Voronoi ¥4, e por Kriging ¥,, a partir de ¥3, na escala s = 20 Si-
tuacdo2

Reforgando nossas constatagdes quando da avaliagdo do erro de reconstrugéo a partir de ¥, (na
pagina 77), ndo podemos perceber o ganho ou a perda de qualidade com a atratividade nem t&o pouco
podemos posicionar qual dos dois processos reconstruiu melhor o fendmeno f, ainda que se perceba uma
maior suavidade na reconstrucdo por Kriging quando comparada com a reconstrugdo por Voronoi.
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Figura 4.35: Média do erro de Reconstrugéo por Voronoi e por Kriging a partir de ¥34 - Situagdo2

A figura 4.35 ilustra os erros de reconstrugdo obtidos pelos processos de reconstrugdo por Voronoi
¥, e por Kriging ¥,, aplicados aos dados resultantes da agregagéo sobre os dados de amostragem dos
sensores clusterizados através da técnica SKATER (¥3;).

Percebemos que o erro de reconstrugdo, para ¥4, e ¥4, , cresce com a atratividade em todas as
escalas s.

Além disto, para ambos os processos de reconstrucgio e considerando todos os processos pontuais a,
o erro de reconstrugdo cresce com a granularidade, ou seja, quanto menor a escala s pior a qualidade da
reconstrucdo de f.

Comparando o desempenho entre os dois processos de reconstrugédo, constatamos que a reconstrugdo
por Kriging obteve os melhores resultados para todos os processos pontuais a e todas as escalas s, com
excecdo para os casos a = —oo com s =5, a=—15 com s =5 e a = 30 com s = 20 onde, pelo intervalo de
confianga de 99%, ndo podemos afirmar que as medidas diferem significativamente.

Na figura 4.36 ilustramos a reconstrugdo por Voronoi e por Kriging a partir de ¥3, do fendmeno s
com escala s = 20 para os processos pontuais a = {—oc0,—15,30}.
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(a) f,s=20

(¢) ¥ag,a=—00 (f) ¥ap,a=-15 (8) ¥ag,a=30

Figura 4.36: Reconstrugdes por Voronoi ¥4, e por Kriging ¥,, a partir de ¥3, na escala s = 20 Si-
tuacdo2

Percebe-se pelas figuras 4.36(b), 4.36(c) e 4.36(d) e pelas figuras 4.36(e), 4.36(f) e 4.36(g) que ha
uma perda na qualidade da reconstrugdo com o aumento da atratividade. Diferentemente das demais,
nédo podemos perceber pelas figuras 4.36(d) e 4.36(g) qual dos dois processo reconstruiu melhor f. Isto
reforca a constatacdo do impacto da atratividade, também verificado na situacdol, sobre as operacdes
de amostragem, clusterizacdo e agregacao realizada pela rede de sensores e, como conseqiiéncia, nos
resultados dos processos de reconstrugao.

Apresentamos a figura 4.37 para ilustrar as dificuldades impostas pela granularidade do fendmeno f
as operages de amostragem, clusterizagdo, agregacdo e reconstrugdo. Pelas figuras 4.37(b) e 4.37(e) e
pelo graficos da figura 4.35 ndo podemos dizer qual dos dois processos ¥4,, e ¥4, reconstruiu melhor f
com escala s =5 (granularidade).
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(¢) ¥ag,a=—00 (f) ¥ap,a=-30 (8) ¥ag,a=30

Figura 4.37: Reconstrugdes por Voronoi ¥,,, e por Kriging ¥, a partir de ¥3 na escala s =5 Situagdo2
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Figura 4.38: Média do erro de Reconstrugéo por Voronoi e por Kriging a partir de ¥34 - Situagdo2

Através da figura 4.38 mostramos que, assim como ocorre na sttua¢dol, na situacdo?2, indiferente-
mente quanto ao processo pontual a, ambos os processos de reconstrugéo por Voronoi ¥4, e por Kriging
V¥,, tendem a aumentar a qualidade da reconstrugdo & medida que a escala s for aumentando, ou seja,
a medida que a granularidade do fenémeno f sob observagéo for diminuindo.
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Figura 4.39: Média do erro de Reconstrugéo por Voronoi e por Kriging a partir de ¥4 - Situagdo2 com
r. =36m e com r. =15m

No inicio desta segdo apontamos que as caracteristicas de comunicacdo e de percepgdo dos sensores
tipo2 modelados para a situagdo2 sdo fatores que influenciam diretamente no desempenho da rede.
Em vista disso, decidimos ajustar nossas simulagdes contemplando uma nova configuracio para a carac-
teristica do comunicagao dos sensores t1po2 definindo um novo raio de comunicagdo com valor r, =15m.
Com esta nova configuracio, desejamos colocar em evidéncia a influéncia isolada deste fator no desem-
penho da rede.

Considerando apenas o processo pontual regular a = —oo, apresentamos a figura 4.39 ilustrando os
resultados obtidos pelos processos de reconstrugao por Voronoi ¥y, e por Kriging ¥4, aplicados a partir
do conjunto de dado ¥3, recebido da rede de sensores operando sob as duas diferentes configuragdes de
raio de comunicagao: o r. =36m padrdo de utilizacido para sttua¢do2 e o novo 7. =15m. Incluimos na
figura os resultados das reconstrugdes para o conjunto da dados de amostragem individual dos sensores
(¥1), apenas para descatar as constribuicdes das operagdes de clusterizacdo e agregacdo no erro de
reconstrucao.

Ao compararmos os resultados obtidos, nas simulagdes, entre as duas configuracdes de raio de co-
municagao 7. unicamente para o processo pontual regular a = —o0, criamos a oportunidade de avaliar,
exclusivamente, a contribuigdo ou influéncia do raio de comunicagdo para as operagdes de clusterizagdo e
agregagdo e como consequéncia para a reconstrugao.

Constatamos pela figura 4.39 que quanto maior o raio de comunicacdo 7, maior a qualidade de
reconstrugdo dos processos de reconstrugdo ¥4, e ¥4, aplicados a ¥3,, uma vez que quanto maior o
numero de vizinhos por sensor maior serd a homogenidade dos clusters formados pelo SKATER e como
conseqiiéncia maior serd a qualidade da reconstrugido do fenémeno f.

Na figura 4.40 ilustramos um sensor tzpo2, ponto em azul, e seu raio de comunicagio definido para
as duas configuragdes de raio de comunicacgdo 7., r. =36m e r, =15m. Percebemos que quanto maior a
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configuracdo do raio de comunicagao 7. do sensor tzpo2, maior o seu nimero de vizinhos.

Embora esse relagdo entre raio de comunicagdo, nimero de vizinhos e qualidade da reconstrugéo seja
vélida para todos os processos pontuais, estamos apenas considerando o processo pontual regular com o
objetivo de avaliar especificamente as influéncias do raio de comunicacéo e da granularidade do fenémeno
as operagdo de clusterizacio, agregagao e reconstrugdo. Além disto, com a distribuicao regular, evitamos
possiveis isolamentos de sensores e os impactos disto nas operagdes realizadas pela rede de sensores (ver
detalhes de implementagdo na Segdo 3.6.3.6, pagina 43, que tratam do r. e da questdo do isolamento).

Figura 4.40: Raio de Comunicag&o 7. dos sensores tzpo2 com 7. =36m e com 7, =15m

A figura 4.41 ilustra os resultados obtidos pelos processos de reconstrugdo por Voronoi ¥4, e por
Kriging ¥,, aplicados a partir da agregagdo sobre os dados dos sensores clusterizados através da técnica
SKATER (¥3,) considerando o processo pontual regular a = —o0o e as escalas s = {5,10,15,20}. Os
resultados foram obtidos para cada uma das duas configuracdes de raio de comunicagdo, 7. =36m e
r. =15m.
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(i) ®4p, 7c =36 m (j) Yar, 7c=36m (k) $q,, 7c =36 m (1) ¥4, , 7c=36m

(a) $ag, rce=156m (r) ¥4, 7c=15m (s) ¥4y, 7c=15m (t) ¥4y, 7c=15m

Figura 4.41: Reconstrugbes por Voronoi ¥4, e por Kriging ¥4, a partir de ¥3, - processo pontual
regular e todas escalas s na Sttua¢do2 com r, =36m e com r. =15m

As figuras 4.41(a), 4.41(b), 4.41(c) e 4.41(d) ilustram o fendmeno sendo reconstruido nas escalas s =5,
s=10, s =15 e s = 20, respectivamente. Abaixo de cada figura do fendmeno com escala s, encontram-se
as diversas reconstrugdes considerando a mesma escala s.

As figuras 4.41(e), 4.41(f), 4.41(g) e 4.41(h) representam as reconstrugdes por Voronoi ¥, para as
escalas s =5, s =10, s = 15 e s = 20, respectivamente, considerando o sensores tipo2 configurados com
r. =36m.

As figuras 4.41(i), 4.41(j), 4.41(k) e 4.41(1) representam as reconstrugdes por Kriging ¥4, para as
escalas s =5, s = 10, s = 15 e s = 20, respectivamente, considerando o sensores tipo2 configurados com
r. =36m.

As figuras 4.41(m), 4.41(n), 4.41(o) e 4.41(p) representam as reconstrugdes por Voronoi ¥,,, para as
escalas s =5, s =10, s = 15 e s = 20, respectivamente, considerando o sensores tipo2 configurados com
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r. =15m.

As figuras 4.41(q), 4.41(r), 4.41(s) e 4.41(t) representam as reconstrugdes por Kriging ¥,, para as
escalas s =5, s = 10, s = 15 e s = 20, respectivamente, considerando o sensores tipo2 configurados com
r. =15m.

Pelas figuras, percebemos que para ambos os processos de reconstrugdo, independentemente de r,,
quanto maior a escala s, ou seja quanto menor a granularidade de f, maior a qualidade da reconstrugao
obtida. Além disto, para cada configuragdo r., quanto menor a granularidade de fendmeno f melhor a
qualidade do processos de reconstrugéo por Kriging ¥4, em comparagéo ao ¥y, .

Para cada processo de reconstrucdo, comparando a qualidade da reconstrucdo obtida utilizando-se
os sensores configurados com 7. =36m com a qualidade obtida utilizando-se os sensores com r, =15m,
percebemos que as operagdes de clusterizagdo e agregacdo realizadas pela rede de sensores configurados
com 7. =36 m resultaram em melhores reconstrucdes de f.

4.7 Confrontacao entre a Situacaol e a Situacao2

Nesta secdo tragcamos um paralelo entre a situagaol e a situa¢do2 apresentando e avaliando alguns
resultados da reconstrugdo do fenémeno iluminagao f obtidos pelos processos de reconstrugéo por Voronoi
¥, epor Kriging ¥, aplicados a partir dos conjuntos de dados: (i) amostragens individuais dos sensores
ainda n&o clusterizados (¥;) e (ii) agregagéo sobre os dados dos sensores clusterizados através da técnica
SKATER (¥3y).

Para compararmos estas situagdes, algumas condicbes foram estabelecidas e, quando necessario, alguns
ajustes em nossas simulagdes foram realizados de forma a garantir um equilibrio entre as situagdes quanto
as caracteristicas de percepcdo e de comunicacdo (para mais detalhes, ver Secdo 3.6.4 na pagina 44).

Conforme exposto na Segdo 3.6.4.1 (pagina 44), considerando a condicdo da distribuigdo regular
dos sensores definida pelo processo pontual regular a = —o0 e o fato de que em ambas as situagoes a
area média de percepcdo dos sensores é de 100m?, podemos considerar como estabelecido o equilibrio
das caracteristicas de percepcdo entre a situagdol e a situacdo?2 (sugerimos que o leitor verifique as
figuras 3.29(a) e 3.29(b), pagina 45).

Considerando os demais processos pontuais, percebemos pelas figuras 3.29(c) e 3.29(d) (pégina 45), os
impactos causados pela atratividade ao processos de amostragem ¥; da situagdo2. Quanto mais atrativo
o processos de distribuigdo dos sensores, maior a falta de cobertura de percepgao pela rede de sensores
na regido monitorada.

O equilibrio das caracteristicas de comunicag&o entre a situag¢dol e a situag¢do?2 foi definido conside-
rando as seguintes condigBes: (i) distribuigio regular dos sensores e (ii) equiparagdo do niimero méximo
de vizinhos por sensor entre as situagdes (ver detalhes na Segdo 3.6.4.1).

Ao restringirmos as simulagdes para o processo pontual regular e ajustarmos o raio de comunicagao
dos sensores tipo2 da situacdo2 reduzindo 7. do valor padrdo r. =36m para o valor r. =15m, igualamos
em oito, o niimero maximo de vizinhos por sensor para ambas a situagdes, definindo assim o equilibrio
quanto as caracteristicas de comunicacdo. Convidamos o leitor a verificar na figura 3.30 (pagina 46) a
relacdo de equilibrio de comunicagdo estabelecida nessas condigbes entre a situag¢dol! e a situagdo?2.

Estabelecidas as condigdes de equilibrio entre as situa¢des quanto as caracteristicas de percepgio (area
média de percepgdo dos sensores e sua distribui¢do regular) e de comunicagéo (distribuicdo regular do
sensores e equiparagdo das 4reas de comunicagio), mais adiante nesta secdo (pagina 92), avaliamos os
resultados da reconstrugéo por Voronoi e por Kriging aplicados a partir ¥, tragando um paralelo entre
a situacgdol e a situacdo2.

A seguir, considerando todos os processos pontuais a = {—0c0,—30,—15,0,5,15,30} e todas as escalas
s={5,10,15,20%} e, avaliamos os resultados da reconstrugéo por Voronoi e por Kriging aplicados a partir
da amostrgem ¥; confrotando a situa¢aol com a situagao2.
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Figura 4.42: Média do erro de Reconstrugdo por Voronoi e por Kriging a partir de ¥ - Situagdol e
Situagdo2

Na figura 4.42 ilustramos a reconstrugao por Voronoi ¥4,, e por Kriging ¥,, a partir de amostragem
¥, para a situacdol! e para a situacdo2 considerando todos os processos pontuais a e escalas s.

Ao compararmos os resultados da reconstrugao por Voronoi entre a situagdol e a situagdo?2 para to-
dos os processos pontuais e todas as escalas, Voronoi reconstruiu melhor quando aplicado a situa¢aol do
que quando aplicado a situag¢do2 em todas as escalas s e para os processos pontuais a = {—30,—15,—0,5,15,30}.
Quanto ao processo pontual regular a = —co nas escalas s = {5,10,15,20} ndo podemos afirmar, pelo in-
tervalo de confianca de 99%, que as medidas diferem significativamente.

Quanto a reconstrugdo por Kriging, embora pelo grafico possamos visualizar menores erros nos re-
sultados da reconstrugdo para a situa¢do2 em comparagdao com a reconstrugdo para a situagdol, pelo
intervalo de confianca de 99%, n&o podemos dizer diferirem significativamente as medidas das seguintes
comparacdes: escala s = 20 com processos pontuais a = {15,30}, s = 15 com a = {—30,—15,15,30}, s = 10
com a = {—00,—30,—15,15,30} e s =5 com a = {—00,30}.
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Figura 4.43: Variancia do erro de Reconstrugdo por Voronoi e por Kriging a partir de ¥; - Situagdol e
Situagdo2

Apresentamos a figura 4.43 apenas para ilustrar a diminuicdo, na situa¢do?2, da variancia do erro de
reconstrugdo por Kriging a partir da amostragem ¥; para os processos pontuais mais atrativos a = {15,30}
nas escalas s = {15,20} quando comparada com a varidncia do erro na mesma reconstrugio para a
situagaol.

Considerando o fenémeno f com escala s = 20 e todos os processos pontuais a, a figura 4.44 ilustra
uma comparagao entre a reconstrugdo por Voronoi ¥4, a partir da amostragem ¥, para a situagdol
com a reconstrucdo por Voronoi a partir do mesmo conjunto ¥, para a situacdo?.

As figuras 4.44(b), 4.44(c), 4.44(d), 4.44(e), 4.44(f), 4.44(g) e 4.44(h) mostram a reconstrugdo de f
para os processos pontuais a = —00,a =—-30,a=—15,a=0,a =5, a=15 e a = 30, respectivamente, na
sttuacdol. As figuras 4.44(j), 4.44(k), 4.44(1), 4.44(m), 4.44(n), 4.44(0) e 4.44(p) mostram a reconstrugéo
de f para os processos pontuais a = —00, a=—-30,a=—-15,a=0,a=5, a=15 e a = 30, respectivamente,
na sttuacdol.

Auxiliados pelos resultados e a avaliagdo da figura 4.42, ao fazermos uma comparagdo visual entre
os resultados para cada processo pontual, podemos perceber que quanto mais atrativo o processo pon-
tual maior a vantagem da qualidade da recontrucido por Voronoi na situag¢dol em comparacdo com a
reconstrucdo por Voronoi na situa¢do2. Notemos que no processo pontual regular a = —oo a diferenga é
imperceptivel. Na situacao2, quanto maior a atratividade maior a drea ndo percebida pela operacdo de
amostragem realizada pela rede e assim menor a qualidade da reconstrugdo de f a partir da amostragem
individual dos sensores. Na situa¢dol nao ocorrem &areas sem cobertura de percepgdo com a atratividade,
uma vez que, embora longe da realidade, a amostragem é definida pelo particionamente completo da area
sob monitoragao.

Ao analisarmos a reconstrucdo por Voronoi entre a situacdol e a situa¢cdo2, mostramos a contri-
buicao das caracteristicas de percepcédo do sensores ou ainda, da falta de cobertura, para a qualidade da
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reconstrugdo do fenémeno f.

(g) a =15, Sit1 (h) a =30, Sit1

(k) @ = —30, Sit2 (1) a = —15, Sit2

(i) £, s =20

o

(m) a =0, Sit2 (n) a =5, Sit2 (o) a =15, Sit2 (p) a =30, Sit2
Figura 4.44: Reconstrugdes ¥,,, a partir de ¥, - situagdol (Sitl) e situagdo2 (Sit2)

Na figura 4.45 mostramos os resultados da reconstrugéo por Kriging ¥4, a partir de ¥; comparando
a qualidade da reconstrucdo obtida para a situacdol com a qualidade da reconstrucido obtida para a
situagdo?2 considerando o fendmeno na mesma escala s = 20 e todos os processos pontuais a.

A figura 4.45, embora relativa a reconstrugao por Kriging, encontra-se organizada de forma analoga
a figura 4.44.

Com o processo de reconstrugdo por Kriging ¥4, , conforme os resultados mostrados pela figura 4.42
e mantidas as ressalvas quanto as avaliacGes dos intervalos de confianca, a reconstrucéo para a situacdo2
passa a apresentar melhor qualidade do que a reconstrugéo para a situacdol.
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(a) f,s=20 (¢) a= —30, Sitl (d) a = —15, Sitl

(f) a =5, Sitl (g) a =15, Sitl (h) a =30, Sit1

| (i) f,s=20

(k) a = —30, Sit2 (1) a = —15, Sit2

(m) a =0, Sit2 (n) a =5, Sit2 (o) a =15, Sit2 (p) a =30, Sit2

Figura 4.45: Reconstrugdes ¥4, a partir de ¥; - situagdol (Sitl) e situagdo2 (Sit2)

Na reconstrugio do fenémeno f com escala s = 20 podemos perceber, pela figura 4.45, que a recons-
trugdo por Kriging para situa¢cao2 apresenta qualidade superior ou no minimo similar a reconstrugao
para a sttuagdol. A amostragem realizada na situagcdo?2 (drea percepgéo radial) passa a contribuir mais
positivamente que a amostragem para a situagdo? (célula de Voronoi como &rea de percepgdo) para a
tarefa de estimacgdo e reconstrugéo realizada pelo Kriging, especialmente nos processos pontuais menos

atrativos.
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Proc Pontual Regular

0.024012233
|

—— Skater Voronoi Sitl

-+ Skater Voronoi Sit2 R15
—— Skater Kriging Sit1

-+ Skater Kriging Sit2 R15
—— Amostragem Voronoi Sitl
- - Amostragem Voronoi Sit2
Amostragem Kriging Sit1l
Amostragem Kriging Sit2

média
0.018739677
|

0.013467122
|

0.008194566

Figura 4.46: Média do erro de Reconstrugdo por Voronoi e por Kriging a partir de ¥3, com Processo
Regular - Situag¢dol e Situag¢do2 com r. =15m

Considerando apenas o processo pontual regular a = —oco e todas as escalas s, a figura 4.46 ilustra os
resultados obtidos pelos processos de reconstrugao por Voronoi ¥y, e por Kriging ¥4, aplicados a partir
da agregagdo dos dados clusterizados pelo SKATER (¥3,) na Situagdol e na Situagdo2 com r. =15m
e aplicados, também, a partir da amostragem (¥;) na Situagcdol e na Situacdo2.

Percebemos pela figura que, para o processo pontual regular nas escalas maiores s = {10,15,20},
independentemente da situacdo (Situac¢dol, Situacdo2 ou Situacdo2 com r. =15m), a reconstrugéo de
f por Kriging a partir de ¥, e a partir de W3, apresenta melhores resultados que a reconstrugao por
Voronoi a partir de ¥; e a partir de ¥3, respectivamente.

Para a escala s = 5, a reconstrugdo por Voronoi ¥4,, a partir de ¥34 resulta numa melhor qualidade
quando comparada com a reconstrugdo por ¥,, . J& quanto a reconstrugdo da amostragem ¥,, pelo
intervalo de confianga de 99%, ndo podemos dizer qual dos dois processos de recontrugdo obteve melhor
resultado.

Considerando isoladamente cada um dos processos de reconstrugédo, pelo intervalo de confianga de
99%, ndo podemos dizer que os resultados da reconstrugdo a partir de W3, entre a Situagdol e a
Situacao2 com 7. =15m diferem significativamente. O mesmo podemos dizer para a reconstrucao por
Voronoi a partir de ¥; entre a Situa¢dol e a Situagdo?2.

A reconstrugao por Kriging ¥4, a partir de ¥, para a situagdo2 obteve melhores resultados que os
obtidos para a situagdol para as escalas maiores s = {15,20}. J4 nas reconstruc¢des de fenémenos com
maior granularidade (s = {5,10}), pelos intervalos de confianga de 99% nada podemos afirmar quanto a
significancia das diferencas.

A figura 4.47 apresenta algumas reconstrugdes de f, nas escalas s = {5, 10, 15,20}, obtidas pelo processo
de reconstrugao por Voronoi ¥,,, a partir de ¥3, considerando o processo pontual regular na Situagaol
e na Situacdo2 com 7, =15m.
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) f, s=5 ) f,s=10 f,s—15 (d)f,s—20
) Sitl ) Sitl ) Sitl (h) sit1
) Sit2, re=15m ) Sit2, rc=15m ) Sit2, re =156 m ) Sit2, re =15 m

Figura 4.47: Reconstrugdes por Voronoi ¥,,, a partir de ¥3, - processo pontual regular e todas escalas
s - Situagaol e Situagdo?2 com r. =15m

As figuras 4.47(e), 4.47(f), 4.47(g) e 4.47(h) representam as reconstrugdes de f nas escalas s =5, s = 10,
s =15 e s = 20, respectivamente, obtidas por ¥4, para a situagdol. As figuras 4.47(i), 4.47(j), 4.47(k)
e 4.47(1) representam as reconstrugées de f nas escalas s =5, s =10, s = 15 e s = 20, respectivamente,
obtidas por ¥,,, para a situa¢do2 com r. =15m.

Uma vez que, ao considerarmos o processo pontual regular, as condi¢ées de percepgdo entre a si-
tuagdol e situagdo2 com r. =15m estdo equiparadas, percebemos pela figura 4.47 nao haver diferengas
significativas ou mesmo perceptiveis entre os resultados de reconstrucio obtidos para as duas situagdes.

Considerando a reconstrugdo por Kriging, a figura 4.48 apresenta as mesmas comparagdes apresentadas
pela figura 4.47.
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(d) f,s=20

) Sitl ) Sitl ) Sitl (h) sit1

) Sit2, re=15m ) Sit2, rc=15m ) Sit2, re =156 m (1) sit2, e =15m

Figura 4.48: Reconstrugdes por Kriging ¥4, a partir de ¥3, - processo pontual regular e todas escalas
s - Situagaol e Situagdo2 com r. =15m

Embora, nesta figura, possamos mais facilmente comparar visualmente os resultados obtidos para as
duas situacdes face aos contornos da reconstrucdo por Kriging, novamente percebemos que as diferencas
das reconstrugdo entre as duas situacées ndo sdo significativas. Isto ocorre indiferentemente quanto
a granularidade do fendmeno f. Uma vez que as caracteristicas de amostragem para a situagdol e
a sttuagcao2 com 7. =15m encontram-se equilibradas, os resultados das operacbes de clusterizagao e
agregagdo V3, nas duas situagdes sdo similares, resultando, também, em reconstrugdes similares.

4.8 Resumo dos Resultados

Complementando as avaliagdes expostas acima, concluimos este capitulo apresentando um comparativo
quantitativo dos impactos causados a qualidade da recontrucdo pela granularidade (escala) do fendmeno
sob observagdo, pela atratividade da distribuigdo dos sensores na area monitorada e pelos protocolos de
clusterizagdo. Consideraremos apenas a situa¢ao2 por ter sido modelada buscando uma maior apro-
ximagdo com a realidade (amostragem definida pela funcdo de resposta radial dos sensores tipo2, ver
Segdo 3.3.5 na pégina 24).

Na tabela 4.4 quantificamos os erros de reconstrucdo do fenémeno f contribuidos pela granularidade
de f (escala s = {5,10,15,20}) e pela atratividade da distribui¢do dos sensores (processos pontuais a =
{~00,-30,-15,0,5,15,30}), considerando a reconstrugdo por Voronoi ¥4, e por Kriging ¥,, a partir
de amostragem ¥; na situagdo?2.

Na situagdo?2, dentre todos os valores estimados, o menor erro de reconstrugio do fenémeno f a partir
da amostragem ¥; foi i =8.19-1073, o obtido pelo processo de reconstrucio por Kriging ¥,, para o
processo pontual regular a = —oco com a escala s = 20. Na tabela 4.4, cada valor é mostrado como uma
proporgao deste menor valor identificado pela célula na cor cinza.

Comparando isoladamente cada processo de reconstrugao, percebemos que o erro aumenta com a escala
s e com a atratividade a. Considerando o processo pontual regular a = —co e processo de reconstrugao
por Kriging, ao aumentarmos a granularidade da escala s = 20 para a escala s = 5 o erro de reconstrucio a
partir da amostragem aumenta aproximadamente 2.6 vezes. Para o processo de reconstrucao por Voronoi,
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este aumento é de aproximadamente duas vezes. Para todos os demais processos pontuais, em ambos os
processos de reconstrugdo, verificamos na tabela que o erro aumenta com a escala.

Ainda considerando isoladamente cada processo de reconstrugdo, fixando a escala s, o erro de re-
construcdo aumenta com a atratividade. Considerando a escala s = 20 e o processo de reconstrugdo por
Kriging, ao aumentarmos o processo pontual de a = —co (o mais repulsivo) para a = 30 (o mais atrativo),
o erro de recontrugdo a partir da amostragem aumenta aproximadamente 1.5 vezes. Para o processo
de reconstrugéo por Voronoi, este aumento é na mesma proporgio de 1.945/1.2969 =~ 1.5 vezes. Para as
demais escalas, novamente em ambos os procecessos de reconstrugio, verficamos na tabela que o erro
aumenta com a atratividade, exceto para o processo pontual atrativo a = —15 nas escalas s = {10,15,20}
(ver graficos e avaliagdes das figuras 4.24 e 4.26, nas péginas 69 e 71, respectivamente).

Comparando os resultados dos processos de reconstrucao de f a partir amostragem ¥, constatamos
pela tabela 4.4 que a reconstrugéo por Kriging ¥,, obtém melhores resultados (menores erros) que a
reconstrugdo por Voronoi ¥y, , para todos os casos de a e s. Para a escala s = 20, comparando Kriging e
Voronoi para cada processo pontual a, o erro de reconstrucdo por Voronoi é aproximadamente 34% maior
que o erro de reconstrucdo por Kriging. Para a escala s = 15, essa taxa é de aproximadamente 32%. Na
escala s = 10, tal taxa cai para 19%. E na escala s = 5, o erro de reconstrugio por Voronoi se aproxima
do erro de reconstrucio por Kriging sendo maior aproximadamente 4%, inclusive apresentando menor
erro para o processo pontual regular.

- Escalas
Reconstrugao Processo Pontual S=30 [ s=15 [s=10 ] s=3%
¥, por Kriging a=—00 1.0000 | 1.0793 | 1.4585 | 2.5635
¥, por Kriging a=-30 1.0361 | 1.1743 | 1.6366 | 2.5738
¥, por Kriging a=-15 1.0337 | 1.1712 | 1.6248 | 2.5812
¥, por Kriging a= 1.0816 | 1.2677 | 1.7672 | 2.6431
¥, por Kriging a=5 1.1128 | 1.3225 | 1.8444 | 2.6895
¥, por Kriging a=15 1.2759 | 1.5544 | 2.1489 | 2.8527
¥, por Kriging a=230 1.4796 | 1.8426 | 2.4224 | 2.9781
¥, por Voronoi a=—00 1.2969 | 1.4633 | 1.8242 | 2.5528
¥, por Voronoi a=-30 1.3968 | 1.5836 | 1.9933 | 2.6789
¥, por Voronoi a=-15 1.3930 | 1.5882 | 1.9816 | 2.6867
¥, por Voronoi a=0 1.4954 | 1.7162 | 2.1468 | 2.8006
¥, por Voronoi a=5 1.5466 | 1.7756 | 2.2113 | 2.8510
¥, por Voronoi a=15 1.7393 | 1.9937 | 2.4750 | 3.0298
¥, por Voronoi a=30 1.9450 | 2.2408 | 2.7411 | 3.1835

Tabela 4.4: Analise quantitativa: situa¢do2, Amostragem ¥, Voronoi e Kriging

Na tabela 4.5 comparamos quantativamente, para situagdo2, o erro de reconstrucdo por Kriging a
partir da amostragem ¥; com o erro de reconstrucdo por Kriging a partir dos dados de agregacdo
dos sensores clusterizados pela técnica SKATER (¥3,), considerando todos os processos pontuais a e
todas as escalas s. Ao compararmos estes erros, estamos evidenciando as influéncias que as operagéo de
clusterizagdo e agregagdo realizadas pela rede de sensores exercem sobre o resultado final dos processos
de reconstrugao.

Novamente, o valor de referéncia é o erro i = 8.19- 1073 obtido pelo processo de reconstrucio por
Kriging a partir da amostragem ¥, para o processo pontual regular a = —oo com escala s =20. Na
tabela 4.4, este valor é identificado pela célula na cor cinza.

Comparando ¥; com ¥3, em cada escala s e para todos os processos pontuais a, percebemos que em
todos os casos o erro de reconstrugdo por Kriging a partir de ¥; é menor que o erro de reconstrugio por
Kriging a partir de 3. Para a escala s = 20 e todas os processos pontuais, comparando a reconstrugao
a partir de ¥; com a reconstrucdo a partir de ¥3, o erro de reconstrugao a partir do SKATER ¥, €
aproximadamente 38% maior. Para a escala s = 15, essa taxa é de aproximadamente 33%. Para a escala
s = 10, hd uma queda dessa taxa Por fimpara aproximadamente 19%. E, novamente, na escala s = 5,
o erro de reconstrugdo a partir U3, se aproxima do erro de reconstrugdo a partir de ¥, sendo maior
aproximadamente 5%.
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- Escalas
Reconstrugao Processo Pontual S0 [s=15 [s=10 1 s=5
¥, por Kriging a=—00 1.0000 | 1.0793 | 1.4585 | 2.5635
V3, por Kriging a=—00 1.3666 | 1.4812 | 1.7949 | 2.7505
¥, por Kriging a=-30 1.0361 | 1.1743 | 1.6366 | 2.5738
V3, por Kriging a=-30 1.4310 | 1.5959 | 1.9817 | 2.7476
¥, por Kriging a=-15 1.0337 | 1.1712 | 1.6248 | 2.5812
U3, por Kriging a=-15 1.4186 | 1.6147 | 1.9855 | 2.7689
¥, por Kriging a=0 1.0816 | 1.2677 | 1.7672 | 2.6431
U3, por Kriging a=0 1.5099 | 1.7120 | 2.1501 | 2.8103
¥, por Kriging a=25 1.1128 | 1.3225 | 1.8444 | 2.6895
U3, por Kriging a=25 1.5630 | 1.7804 | 2.2136 | 2.8596
¥, por Kriging a=15 1.2759 | 1.5544 | 2.1489 | 2.8527
V3, por Kriging a=15 1.7624 | 2.0616 | 2.4874 | 2.9659
¥, por Kriging a=230 1.4796 | 1.8426 | 2.4224 | 2.9781
V3, por Kriging a=230 2.0552 | 2.2736 | 2.6809 | 3.0617

Tabela 4.5: Andlise quantitativa: situag¢do2, Amostragem ¥; e Agregagdo/Clusterizagdo ¥3,, recons-
trugédo por Kriging

Na tabela 4.6 apresentamos uma comparagdo quantitativa entre o erro de reconstrucdo por Kriging a
partir de ¥3, (SKATER) com o erro de reconstrugéo por Kriging a partir dos dados de agregagéo dos
sensores clusterizados pela técnica LEACH (¥34) para todos os processos pontuais a e todas as escalas s,
considerando a situa¢do2. Ao compararmos os erros entre estas duas técnicas, evidendiamos o ganho ou
a perda na qualidade final do processo de reconstrucdo ao considerarmos ou néo a correlacdo dos dados
nas operacdes realizadas pela rede de sensores.

Neste caso, o valor de referéncia é o erro i = 11.198- 1072 obtido pelo processo de reconstrugéo por
Kriging a partir da amostragem ¥3, para o processo pontual regular a = —oco com escala s = 20. Na
tabela 4.6, este valor é identificado pela célula na cor cinza.

Pela tabela, percebemos que em ambas as técnicas, o erro de reconstrugio é crescente com a granu-
laridade e com a atratividade.

- Escalas
Reconstrugao Processo Pontual S50 [ s=1E [ s=10 | s=%
V3, por Kriging a=—00 1.0000 | 1.0839 | 1.3134 | 2.0127
V3, por Kriging a=-30 1.0472 | 1.1679 | 1.4501 | 2.0106
V3, por Kriging a=-15 1.0381 | 1.1816 | 1.4529 | 2.0262
V3, por Kriging a=0 1.1049 | 1.2528 | 1.5734 | 2.0565
V3, por Kriging a= 1.1437 | 1.3028 | 1.6199 | 2.0926
U3, por Kriging a=15 1.2897 | 1.5086 | 1.8202 | 2.1704
V3, por Kriging a=230 1.5039 | 1.6637 | 1.9618 | 2.2405
Y3, por Kriging a=—00 1.7217 | 1.9013 | 2.1554 | 2.2950
U3, por Kriging =-30 1.7368 | 1.9333 | 2.1604 | 2.3041
Y3, por Kriging a=-15 1.7290 | 1.9120 | 2.1714 | 2.3023
U3, por Kriging a= 1.7497 | 1.9569 | 2.1784 | 2.3094
Y3, por Kriging a=5 1.7848 | 1.9630 | 2.1918 | 2.3148
V3, por Kriging a=15 1.8095 | 1.9984 | 2.2247 | 2.3280
Y3, por Kriging a=230 1.8068 | 2.0214 | 2.2232 | 2.3427

Tabela 4.6: Andlise quantitativa: situagdo2, Agregagio/Clusterizagdo SKATER ¥3, e LEACH ¥3,,
reconstrugdo por Kriging

Comparando ¥3, com ¥3, em cada escala s e para todos os processos pontuais a, percebemos que em
todos os casos o erro de reconstrugao por Kriging a partir de ¥34 é menor que o erro de reconstrugéo por
Kriging a partir de ¥3,. Para a escala s = 20 e todas os processos pontuais, comparando a reconstrugao
a partir de ¥3;, (SKATER) com a reconstrugdo a partir de ¥3, (LEACH), o erro de reconstrugio a
partir do LEACH W3, é aproximadamente 54% maior. Para a escala s = 15, o erro a partir ¥3, é de
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aproximadamente 51% maior. Para a escala s = 10, essa taxa passa a ser aproximadamente 38%. E na
escala s = 5, o erro de reconstrugéo a partir ¥3, se aproxima do erro de reconstrugéo a partir de ¥sg,
sendo maior aproximadamente 11%.

Os resultados mostrados na tabela 4.6 reforcam os beneficios do SKATER frente ao LEACH quanto a
qualidade da reconstrugdo de f ao considerar a correlagdo dos dados durante o processo de clusterizacao.

Este capitulo mostrou os resultados obtidos ao aplicar a proposta de anéalise do desempenho de redes
de sensores sem fios em diversas situagdes de interesse. Esses resultados foram exibidos de forma tabular
e grafica, e os mesmos corroboram a hipdtese incial deste trabalho, isto é, diversos fatores influem no erro
de reconstrucao do sinal amostrado e é possivel quantificar o seu efeito por meio de um ensaio Monte
Carlo. O préximo capitulo apresenta as conclusées de forma resumida.



Capitulo 5

Conclusoes

Dentre as diversas motivagdes que nos levaram a elaboragéo deste trabalho, podemos citar

e 0 potencial tecnoldgico, a economia de recursos e a viabilidade de execucdo das atuais redes de
sensores sem fios (W.SN);

e o crescente interesse académico e comercial pelas WSN;;

e as limitagdes atuais impostas as pesquisas dos biomas florestais (a exemplo da Drendondutica, com
altos custos financeiros, de acessibilidade e tempo), ver Segéo 3.1;

e a visdo e modelagem da WSN como um processo de amostragem, clusterizagdo, agregacdo e re-
construgdo de fendmenos observaveis;

e a aplicagdo desse modelo a uma experiéncia de interesse real (monitoragio da iluminagio em uma
floresta), por meio de simulagdes estruturadas de acordo com um estudo Monte Carlo;

e a extracao de informagdes do modelo e avaliagao dos impactos sobre a qualidade da reconstrugao
do fenémeno monitorado causados por fatores como: (i) a granularidade (escala) do fenémeno sob
monitoragdo, (ii) o numero de sensores e suas caracteristicas de percepgio/comunicagdo, (iii) a
distribuicdo dos sensores e (iv) os protocolos de clusterizagao;

No capitulo 2, apresentamos a rede de sensores sem fios no contexto da aquisicdo de informacéo,
trazendo ao leitor uma revisao bibliogréfica relacionada ao tema bem como alguns conceitos preliminares
aos demais capitulos.

Na Segéo 3.2 do capitulo 3 propomos nosso modelo genérico (ver figura 3.2, pagina 16), detalhando
cada uma da suas abstragles na Secdo 3.3 (pagina 17) e defendendo sua flexibilidade na Segdo 3.4
(péagina 37).

Ainda no capitulo 3, definimos a estrutura das simulacdes de acordo com o estudo Monte Carlo
(ver Segdo 3.5, pagina 40) e apresentamos os detalhes de implementagéo e execugio das simulagdes na
Secgdo 3.6, pagina 40.

Por fim, apresentamos no capitulo 4 uma avaliagdo dos impactos causados pelos fatores supramenci-
onados na qualidade da reconstrugdo do fendmeno f sob monitoragdo quando aplicados os processos de
reconstrugédo por Voronoi ¥4, e por Kriging ¥,, . Hstes dois processos foram aplicados considerando
como entrada um dos trés conjuntos de dados resultantes das operagdes da rede de sensores: (i) amos-
tragens individuais dos sensores ainda nio clusterizados (¥;), (ii) agregagio dos dados amostrados por
sensores clusterizados pela técnica LEACH (¥3, ) e (iii) agregagéo sobre os dados dos sensores clusteriza-
dos através da técnica SKATER (¥3,). Além disto, as simulagdes foram consideradas em trés contextos
distintos: (i) situacgdol, (ii) situagdo? e (iii) confrontagio entre a situagdo? e situagcdo?2 (ver descricdes
das avaliagdes na Secdo 4.2, pagina 47).

Com os resultados e avaliacbes apresentados na capitulo 4, além de uma comparagéo entre diferentes
processos de reconstrugdo, mostramos os impactos na qualidade de recontrugdo de fendmeno f causados
pelos fatores

e granularidade do fendmeno sob observagao;

e distribuigdo espacial dos sensores;
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e protocolo de clusterizacdo/agregagio;

Alguns dos trabalhos futuros que podem ser apontados a partir dos resultados alcangados neste
trabalho sdo os seguintes:

e Uso de outras técnicas de reconstrucdo; nesta dissertagdo utilizamos apenas Kriging bésico e re-
construgdo por média sobre células de Voronoi.

e Hstudo da reconstrucéo de sinais ndo gaussianos e/ou multivariados; nesta dissertagdo consideramos
apenas campos aleatérios gaussianos univariados.

e Formulacio de técnicas que, empregando inferéncia sobre processos pontuais (a distribuigéo espacial
dos sensores) e sobre campos aleatérios sejam capazes de otimizar dinamicamente o desempenho
da rede sob diversos aspectos (vida ttil, qualidade do sinal, etc.):

— Propor protocolos ndo homogéneos, isto é, cujo funcionamento seja resultado da estimacao
local do contexto. Com isso, esses protocolos poderiam exibir um comportamento diferenciado
em &areas mais densamente monitoradas, em regides onde o fenémeno é mais granular ou ainda
naquelas regides onde a comunicacdo é prejudicada por obstaculos.

— HEstimar as propriedades da rede para aplicar técnicas de codificagdo aos dados visando a
economia de recursos e a qualidade do funcionamento.

— Estimar as propriedades da rede para guiar dinamicamente o seu funcionamento pelo uso de
controle de densidade, roteamento etc.

e Avaliagdo do erro de reconstrugdo com a aplicagdo de outras técnicas de agregagao e fusao de dados.
e A validacdo do modelo apresentado com a utilizacdo de uma rede real de sensores sem fios.

e A incorporagao dos resultados aqui alcangados em um processo automatizado de projeto de redes
de sensores sem fios para aplicagdes especificas.
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