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Resumo

O 
onhe
imento da lo
alização geográ�
a dos nós sensores nas Redes de Sensores Sem

Fio é uma 
ara
terísti
a essen
ial, pois a informação 
oletada por um nó da rede só

é realmente signi�
ativa se for 
onhe
ida a lo
alização do mesmo. O problema de

Lo
alização em Redes de Sensores Sem Fio 
onsiste em en
ontrar a posição para os nós

sensores de uma rede sem a ne
essidade de instalar qualquer infraestrutura, 
omo GPSs

por exemplo, para todos eles. Dentre as diversas abordagens existentes, o presente

trabalho trata do problema baseando-se na existên
ia de ân
oras (alguns nós da rede

que possuem posição 
orreta 
onhe
ida) e nas estimativas de distân
ia entre os demais

nós da rede e entre esses nós e os ân
oras. O problema é NP-Difí
il, o que mostra a

viabilidade de se utilizar uma heurísti
a para o mesmo.

O presente trabalho propõe uma heurísti
a espe
í�
a para o problema, utilizando-se

abordagem 
entralizada e baseada nos métodos de trilateração e interseção entre dois


ír
ulos. A forma de 
ontrole do uso desses métodos através do pro
esso de es
olha

dos nós de referên
ia, da ordem de es
olha dos nós, e do 
ontrole de tolerân
ia de

erros permitem que se en
ontre soluções melhores do que geralmente são en
ontradas

por algoritmos baseados nesses métodos. Foram realizados experimentos 
omparando

o algoritmo proposto 
om os algoritmos publi
ados por outros quatro autores. Foram

analisados diversos 
onjuntos de instân
ias, variando-se o tamanho da rede, a quanti-

dade de nós ân
oras, o al
an
e de rádio e o fator de ruído. Os experimentos realizados

mostram que o algoritmo proposto é 
ompetitivo, al
ançando melhores resultados em

várias das instân
ias testadas, in
lusive na presença de ruído.
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Abstra
t

The knowledge of the geographi
al lo
ation of sensor nodes in Wireless Sensor Networks

is an essential feature, be
ause the information 
olle
ted by a node is only signi�
ant

if we know the node's lo
ation. The Wireless Sensor Network Lo
alization Problem is

de�ned as determine the lo
ation o� all sensor nodes in a network without need the

use infrastru
ture, su
h as GPSs, for them. Among the various existing approa
hes to

the problem, this work addresses the problem based on the existen
e of an
hors (some

network nodes that know their positions) and estimates distan
e between the other

nodes of the network and among these nodes and an
hors. The problem is NP-Hard,

therefore we designed a heuristi
 for it.

This thesis proposes a spe
i�
 heuristi
 to the problem, using a 
entralized ap-

proa
h based on trilaterations and interse
tions between two 
ir
les. The 
ontrol of

these methods through the pro
ess of 
hoosing referen
e nodes, the order of 
hoi
e for

the referen
e nodes, and the fault toleran
e 
ontrol make it possible to �nd solutions

better than are usually found by algorithms based on these methods. Experiments


arried out 
ompared the proposed algorithm with other four algorithms. We analyzed

several sets of instan
es by varying the network size, the number of an
hor nodes, the

radio range and the noise fa
tor. The results show that the proposed algorithm is


ompetitive, a
hieving the best results in several of the instan
es tested, even when

noise is 
onsidered.
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Capítulo 1

Introdução

As Redes de Sensores Sem Fio (RSSFs) podem ser usadas em diversos 
enários que

ne
essitem de monitoramento e 
ontrole de grandezas que possam ser medidas por sen-

sores. Segundo Estrin et al. [1999℄, tais grandezas poderiam ser, por exemplo, temper-

atura, umidade, pressão, 
omposição do solo, movimento de veí
ulos, níveis de ruído,


ondições de iluminação, presença ou ausên
ia de 
ertos tipos de objetos, et
. O mon-

itoramento dessas e outras grandes permite a existên
ia de apli
ações dessa te
nologia

em várias áreas, tais 
omo: 
ontrole industrial, monitoramento de ambientes, 
ontrole

de tráfego, segurança, medi
ina/biologia e militar [Loureiro et al., 2003℄.

A utilização das RSSFs tem se tornado viável graças aos diversos avanços na área

de mi
ro-eletr�ni
a que permitiram uma redução dos 
ustos de produção, maior minia-

turização, 
riação de 
ir
uitos 
om menor 
onsumo de energia e equipamentos de trans-

missão sem �o de baixa potên
ia [Reghelin, 2007℄.

Segundo Wymeers
h et al. [2009℄ em muitas apli
ações de rede, sejam elas 
omer-


iais, militares ou de serviços públi
os, o 
onhe
imento da lo
alização geográ�
a dos

nós sensores nas RSSFs é uma 
ara
terísti
a essen
ial, pois a informação 
oletada por

um nó da rede só é realmente signi�
ativa se 
onhe
ida a lo
alização do nó. Redes

de sensores usadas para dete
tar 
ondições ambientais 
omo temperatura ou poluição,

por exemplo, requerem o 
onhe
imento da posição de 
ada sensor. Ainda segundo

Wymeers
h et al. [2009℄ o 
onhe
imento da posição dos nós também fa
ilita as in-

terações dos nós 
om seus vizinhos, permitindo o uso de apli
ações de 
omputação

pervasiva e redes so
iais.

Além disso, outras fun
ionalidades das RSSFs dependem da lo
alização, tais 
omo:

roteamento geográ�
o, 
obertura, rastreamento e dete
ção de eventos. Tais fun
ionali-

dades possibilitam a existên
ia de diversos tipos de apli
ações para as RSSFs, dentre as

quais podemos desta
ar: monitoramento de serviços de saúde, rastreamento de ativos,

serviços de emergên
ia, dete
ção de intrusos, rastreamento de força de trabalho (blue

1



2 Capítulo 1. Introdução

for
e tra
king), lo
alização de amigos ou de pontos de referên
ia, et
. [Aspnes et al.,

2004; Wymeers
h et al., 2009℄.

Segundo Goldenberg et al. [2005℄, a lo
alização dos nós sensores pode ser obtida

por 
on�guração manual ou por meios infra-estruturados 
omo GPS, por exemplo. A


on�guração manual exige um esforço muito grande, o que di�
ulta a implantação

da rede, além de tornar muito 
ustosa a possibilidade de modi�
ar a posição dos nós

posteriormente. Já a utilização de GPS possui diversas limitações, tais 
omo: alto


usto, 
onsumo de energia e a limitação de al
an
e. Essa limitação de al
an
e se refere

à ne
essidade dos dispositivos estarem em linha de visada 
om os satélites. Isso faz


om que a solução não fun
ione 
orretamente em ambientes internos, subterrâneos,

subaquáti
os, e em lo
ais 
om obstá
ulos (vegetação densa, 
onstruções e montanhas,

por exemplo).

O problema de lo
alização em RSSFs 
onsiste em en
ontrar a posição de 
ada nó da

rede sem pre
isar 
olo
ar GPS, ou algum outro tipo de infra-estrutura, em todos eles.

O presente trabalho propõe uma heurísti
a espe
í�
a para esse problema, baseada em

trilateração, 
uja grande 
ontribuição é a forma de 
ontrole e uso desse e de outros

métodos de forma a 
onseguir posi
ionar todos os nós al
ançáveis em qualquer rede


om e�
iên
ia. São apresentadas 
omparações 
om outros trabalhos que demonstram

que o algoritmo é 
ompetitivo.

O próximo 
apítulo apresenta os detalhes do problema, 
om suas 
lassi�
ações e

abordagens. O 
apítulo 3 apresenta os trabalhos rela
ionados ao problema de lo
aliza-

ção. No 
apítulo 4 é apresentado o algoritmo proposto neste trabalho para o problema,


ujos experimentos e resultados são dis
utidos no 
apítulo 5. Por �m, as 
on
lusões

são apresentadas no 
apítulo 6.



Capítulo 2

O Problema

Diversos estudos têm sido realizados 
om o objetivo de obter a posição dos nós da

rede sem a ne
essidade de se ter a posição de todos os dispositivos por meios infra-

estruturados. Oliveira [2008℄ apresenta que os sistemas para a solução do problema de

lo
alização envolve três 
omponentes distintos:

• Estimativa de ângulo e distân
ia: este 
omponente é responsável por estimar a

distân
ia e/ou o ângulo entre os pares de nós. Essa informação é usada pelos

demais 
omponentes do sistema de lo
alização.

• Cál
ulo de posição: este 
omponente é responsável por 
al
ular a posição dos nós

através das informações disponíveis de ângulos e distân
ias entre os nós e das

posições 
onhe
idas dos nós ân
oras.

• Algoritmo de lo
alização: Determina 
omo a informação disponível será manipu-

lada de forma a permitir que muitos ou todos os nós na RSSF tenham informação

sobre suas posições.

A próxima seção apresenta uma visão geral de 
omo pode ser feita a estimativa

de ângulo e de distân
ia nas RSSFs. Em seguida, são apresentadas as té
ni
as mais

utilizadas para o 
ál
ulo de posição e lo
alização. Por �m, são apresentadas diferentes

modelagens para o problema e sua 
omplexidade.

2.1 Estimativa de ângulo e distân
ia

As estimativas de ângulo e de distân
ia podem ser obtidas através da utilização de


ara
terísti
as da própria 
omuni
ação sem �o. Bouker
he et al. [2007℄ apresentam


omo essas estimativas podem ser obtidas:

3



4 Capítulo 2. O Problema

• RSSI - Re
eived Signal Strength Indi
ator : Em teoria, e de forma aproximada,

pode-se dizer que a potên
ia do sinal é inversamente propor
ional ao quadrado

da distân
ia, dessa forma, um modelo 
onhe
ido de propagação de sinal de rádio

pode ser utilizado para 
onverter a potên
ia de sinal em distân
ia. Entretanto, em

ambientes reais, este indi
ador é altamente in�uen
iado por ruídos, obstá
ulos,

e pelo tipo de antena, o que torna o modelo matemati
amente 
omplexo. A

prin
ipal vantagem de usar essa métri
a é o baixo 
usto e a prin
ipal desvantagem

é a alta impre
isão das estimativas de distân
ia.

• ToA - Time-of-arrival : Utiliza medidas baseadas em tempo para en
ontrar a

distân
ia entre dois nós, já que a distân
ia entre eles é diretamente propor
ional

ao tempo que o sinal leva para propagar de um ponto ao outro. A distân
ia

pode ser en
ontrada através do produto da velo
idade de propagação do sinal

pela diferença entre o tempo de emissão e o de re
epção. Uma di�
uldade dessa

medição é a ne
essidade de um pre
iso sin
ronismo de tempo entre os nós.

• TDoA - Time-di�eren
e-of-Arrival : Essa métri
a também é baseada em medição

de tempo e pode ter duas abordagens. Uma delas 
onsiste em utilizar a diferença

no tempo na qual um úni
o sinal partindo de um úni
o nó 
hega a três ou mais

nós. Tal abordagem é 
omum em redes 
elulares e requer sin
ronização pre
isa

dos nós re
eptores (no 
aso são as estações base). Já outra abordagem 
onsiste

em utilizar a diferença no tempo na qual vários sinais enviados por um úni
o

nó 
hegam a outro nó. Tal abordagem é mais apropriada para RSSFs, mas o

nó pre
isa ser equipado 
om hardware extra para ser 
apaz de enviar dois tipos

de sinal simultâneos (
om velo
idades de propagação diferentes). TDoA forne
e

estimativas de distân
ia mais pre
isas, mas requer um maior 
usto e geralmente

é limitada pelo baixo al
an
e do segundo sinal enviado para a medição.

• AoA - Angle-of-Arrival : O ângulo de 
hegada do sinal pode ser medido em re-

lação ao próprio nó, em relação a um 
ompasso eletr�ni
o ou em relação a um

segundo sinal re
ebido pelo nó. A estimativa pode ser feita usando antenas di-

re
ionais ou através de vários re
eptores uniformemente separados (a diferença

de tempo de 
hegada do sinal permite estimar o ângulo). Essa métri
a possui

impre
isão e tem desvantagens de 
usto (devido à ne
essidade de hardware adi-


ional) e de limitação na redução do tamanho do dispositivo (pois é ne
essária

uma distân
ia mínima entre os re
eptores).

Maiores detalhes sobre essas métri
as podem ser en
ontradas em Bouker
he et al.

[2007℄, Wymeers
h et al. [2009℄ e Mao et al. [2007℄. As estimativas de distân
ia entre os
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nós não são tratadas neste trabalho, sendo 
onsideradas portanto 
omo um parâmetro

de entrada para o algoritmo. De qualquer forma, uma 
ara
terísti
a importante que

deve ser 
onsiderada, e que é 
omum a todas as métri
as, é a impre
isão das estimativas

de distân
ia. Portanto, uma solução para o problema deve 
onsiderar este fato.

2.2 Cál
ulo de posição e lo
alização

Existem diversas abordagens para se obter a lo
alização dos nós nas RSSFs. A liter-

atura apresenta algumas 
lassi�
ações para essas abordagens e elas são apresentadas a

seguir.

• Centralizada x Distribuída: Na lo
alização 
entralizada, as posições de todos

os nós des
onhe
idos são determinadas por um pro
essador 
entral. Este pro
es-

sador re
ebe as posições dos ân
oras e as estimativas de distân
ia entre os pares

de nós, 
al
ula a posição de 
ada nó e devolve para a rede. Já na lo
alização dis-

tribuída não há nenhum 
ontrolador 
entral e 
ada nó infere a sua própria posição


om base nas informações 
oletadas lo
almente (é a forma utilizada pelos GPSs,

por exemplo). Algoritmos distribuídos tendem a ser mais es
aláveis enquanto os


entralizados, por possuírem informações globais da rede, têm 
ondições de obter

resultados mais pre
isos [Wymeers
h et al., 2009℄.

• An
hor-free x An
hor-based : Os métodos de lo
alização an
hor-based uti-

lizam as posições 
onhe
idas de alguns nós da rede, 
hamados ân
oras, para


al
ular as 
oordenadas globais dos nós. Já na abordagem an
hor-free não é

ne
essária a existên
ia de nós 
om posição 
onhe
ida, e 
ada nó 
ria um sistema

de 
oordenadas lo
al que o posi
iona em relação a seus vizinhos [Biswas et al.,

2008℄.

• Range-free x Range-based : Os métodos range-free usam somente a informação

de 
one
tividade, lo
alizando os nós através de métodos lo
ais e/ou té
ni
as de


ontagem de hops, trazendo geralmente resultados muito impre
isos. Exemp-

los de trabalhos que utilizam essa abordagem são: [Doherty e El Ghaoui, 2001;

Ni
ules
u e Nath, 2001; Shang et al., 2004℄. Já os métodos range-based utilizam

estimativas de distân
ias ou de ângulos entre os nós para lo
alizá-los na rede.

Geralmente trazem melhores resultados mas exigem mais 
omponentes de hard-

ware, o que aumenta o 
usto. Existem diversos trabalhos na literatura utilizando

essa abordagem e mais informações podem ser en
ontradas nas próximas seções.
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• Móvel x esta
ionária: Existem apli
ações para redes de sensores 
om nós

móveis e/ou 
om nós esta
ionários e, portanto, existem métodos de lo
alização

apropriados para 
ada 
enário [Hu e Evans, 2004℄.

Já em relação aos métodos que fazem parte de um algoritmo de lo
alização,

Bouker
he et al. [2007℄ apresenta vários deles, 
omo: a trilateração, a multilater-

ação, a triangulação, abordagens probabilísti
as, bounding box e té
ni
as de otimiza-

ção matemáti
a. O desempenho do algoritmo dependerá do método es
olhido e 
ada

método depende da disponibilidade de algum tipo de informação e do poder de pro-


essamento disponível. Abaixo está uma des
rição geral sobre 
ada um dos métodos a

partir do que é apresentado por Bouker
he et al. [2007℄.

• Trilateração: é o método mais intuitivo e 
onsiste em en
ontrar a posição de

um nó utilizando as posições 
onhe
idas de três nós de referên
ia e a distân
ia

estimada para 
ada um deles (Figura 2.1). A trilateração é utilizada pelos sis-

temas de GPS, e em várias outras áreas, 
omo lo
alização de rob�s, kinemati
s,

aeronáuti
a, 
ristalogra�a e 
omputação grá�
a [Thomas e Ros, 2005℄. O método

pode ser entendido 
omo o pro
esso de en
ontrar a interseção entre três 
ír
ulos,

ou seja, en
ontrar a solução para o sistema de equações quadráti
as abaixo, onde

pi = (xi, yi), i = 1, 2 são as 
oordenadas da referên
ia i e di a medida de distân
ia

para a referên
ia.

(x− x1)
2 + (y − y1)

2 = d21 (2.1)

(x− x2)
2 + (y − y2)

2 = d22 (2.2)

(x− x3)
2 + (y − y3)

2 = d23 (2.3)

Em apli
ações do mundo real 
omo as estimativas de distân
ia possuem impre-


isões, a trilateração pode en
ontrar resultados impre
isos ou ainda não en
ontrar

resultado. Dessa forma, algoritmos baseados em trilateração pre
isam utilizar

té
ni
as para 
ontornar esses problemas.

• Multilateração: Segue o mesmo prin
ípio da trilateração mas faz uso de um

maior número de pontos de referên
ia (Figura 2.2). Neste 
aso o sistema de

equações passa a ser sobredeterminado e o que se faz geralmente é linearizar o

sistema para resolvê-lo utilizando algum tipo de 
ál
ulo 
omum para esse �m

(através do método de mínimos quadrados, por exemplo). Mais detalhes podem

ser en
ontrados em Bouker
he et al. [2007℄.
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• Bounding Box : Este método utiliza quadrados ao invés de 
ír
ulos (
omo na

trilateração) para limitar as possíveis posições de um nó (Figura 2.3). Para


ada nó de referên
ia i é de�nido um bounding box 
omo um quadrado 
ujo


entro é a posição do nó i e 
om lados de tamanho 2di (onde di é a distân
ia

estimada). A interseção entre todos os quadrados pode ser fa
ilmente 
al
ulada

sem a ne
essidade de operações de ponto �utuante, e a posição do nó é de�nida


omo o 
entro dessa interseção. A vantagem do método é ser mais simples e bem

mais rápido de se 
al
ular e a desvantagem é a grande impre
isão do resultado

(que pode ser ainda pior ao 
onsiderarmos os erros das estimativas das distân
ia).

• Triangulação: utiliza as informações de ângulos, podendo também usar infor-

mações de distân
ias ou não (Figura 2.4). Geralmente o nó estima os ângulos para

três nós de referên
ia 
om posições 
onhe
idas (que formam um triângulo), ou en-

tão a estimativa de ângulos para dois nós de referên
ia e de distân
ia para outro.

Com essas informações 
al
ula sua posição utilizando relações trigonométri
as.

• Abordagens probabilísti
as: a existên
ia de erros nas estimativas de distân-


ias levou à utilização de abordagens probabilísti
as para o 
ál
ulo de posição de

um nó. A ideia é que quando um nó des
onhe
ido re
ebe um pa
ote de um nó

de referên
ia, ele pode estar em qualquer posição ao redor do nó de referên
ia


om igual probabilidade. Ao re
eber a informação de outro nó, as probabilidades

são atualizadas. Quando uma nova informação de posição é re
ebida a partir

de outros nós, é possível que o nó des
onhe
ido 
al
ule sua posição. As prin
i-

pais desvantagens dessa abordagem são o alto 
usto 
omputa
ional e o espaço

ne
essário para armazenamento das informações.

• Té
ni
as de otimização matemáti
a: Bouker
he et al. [2007℄ apresentam

mais detalhes sobre 
ada um dos métodos anteriores e 
itam a existên
ia de vários

outros métodos en
ontrados na literatura. Dentre eles, é importante desta
ar a

formulação do problema de lo
alização em RSSFs 
omo um problema de otimiza-

ção 
onvexa a partir do qual podem ser utilizadas diversas té
ni
as de otimização

matemáti
a, tais 
omo semide�nite program (SDP) [Doherty e El Ghaoui, 2001℄

e multidimensional s
ale (MDS) [Shang et al., 2004℄.

O presente trabalho propõe um algoritmo baseado em trilateração para o 
ál
ulo

de posição e lo
alização utilizando uma abordagem 
entralizada, an
hor-based, range-

based, 
onsiderando redes esta
ionárias. Tal algoritmo é apresentado no 
apítulo 4. Mas

antes disso, as próximas seções mostram algumas modelagens apli
adas ao problema e

a 
omplexidade do mesmo, além disso, o 
apítulo 3 apresenta os trabalhos rela
ionados

na literatura.
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2.3 Modelagem do problema

A seguir são apresentadas algumas formas de modelar o problema de a
ordo 
om o

tipo de abordagem utilizada neste trabalho.

2.3.1 Realização de um Grafo

A modelagem do problema de lo
alização em RSSFs tem se baseado em problemas

anteriores bem 
onhe
idos na literatura. Um das primeiras modelagens propostas se

baseou no problema de realização de um grafo (Graph Realization). Alfakih [2000℄

de�ne a realização de um grafo da seguinte forma: seja G = (V, E, ω) um grafo

simples, não-dirigido, in
ompleto e 
om peso nas arestas, 
om um 
onjunto de vérti
es

V = v1, v2, ..., vn, um 
onjunto de arestas E ⊂ V x V 
om peso não-negativo ωij para


ada aresta (vi, vj) ∈ E. Cada aresta (vi, vj) do grafo G possui um tamanho �xo ωij, e

pode ser livremente rota
ionada em torno de seus vérti
es ligantes. A realização de um

grafo G no espaço eu
lidiano R
d
é então um mapeamento dos vérti
es de G em pontos

de R
d
tal que todo par de vérti
es adja
entes vi e vj de G é mapeado em pontos p

i
, p

j

∈ R
d
, 
uja distân
ia eu
lidiana é igual ao peso ωij.

Segundo So e Ye [2007℄, a realização de um grafo e suas variantes apare
em em

apli
ações de diversas áreas, tais 
omo: estruturas de proteína, dimensionality redu
-

tion, Eu
lidean ball pa
king e, também, em lo
alização em redes de sensores sem �o

[Hendri
kson, 1995; Alfakih, 2001; Doherty e El Ghaoui, 2001; Savvides et al., 2001;

Biswas e Ye, 2004; Biswas et al., 2008℄.

Para o 
aso de estruturas de proteína, por exemplo, More e Wu [1997℄ mostram que

através de ressonân
ia magnéti
a é possível obter os limites mínimos e máximos de dis-

tân
ia entre alguns pares de átomos das molé
ulas. Esse problema pode ser entendido

Figura 2.1. Trilateração: 
onsiste em en
ontrar o ponto de interseção entre três


ír
ulos 
ujos raios são dados pela estimativa de distân
ia do nó para outros três

nós de referên
ia 
om posição 
onhe
ida.
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então 
omo uma variação da realização de um grafo, na qual os átomos são mapeados


omo vérti
es e os limites das distân
ias 
omo os limites de pesos das arestas. Esse

problema é 
onhe
ido na literatura 
omo distan
e geometry e se refere à obtenção das


onformações possíveis de uma molé
ula 
om base nesses limites de distân
ia entre os

átomos e também em 
ara
terísti
as físi
o/quími
as (
omo quiralidade, por exemplo).

Tal estudo é muito importante no pro
esso de des
oberta de novas drogas terapêuti
as.

Quanto ao problema da lo
alização em RSSFs, So e Ye [2007℄ o mapeiam 
omo uma

variação da realização de um grafo, na qual os vérti
es do grafo 
orrespondem aos nós

sensores, as arestas 
orrespondem aos enla
es de 
omuni
ação e os pesos às distân
ias

entre os nós. Além disso, os vérti
es são divididos em dois 
onjuntos, um 
onjunto

representa os nós que têm posições exatas 
onhe
idas (via GPS, por exemplo) e o outro


ontém os nós 
ujas posições são des
onhe
idas. Dessa forma, os autores enxergam que

o problema da lo
alização é a realização de um grafo, mas 
om algumas posições de

vérti
es já pré-determinadas.

Contudo, nas apli
ações reais de RSSFs existem outras questões importantes que

não estão mapeadas nessa abordagem. Prin
ipalmente o fato de que, geralmente, não

se tem a distân
ia entre todos os pares de nós e as distân
ias 
onhe
idas possuem um

erro de medição. A próxima sub-seção apresenta uma modelagem que leva em 
onta

todas essas 
ara
terísti
as.

2.3.2 Otimização Global

Nie [2007℄ modela o problema de lo
alização em RSSFs 
omo um problema de otimiza-

ção global 
ujo objetivo é en
ontrar a posição de 
ada nó 
om o menor erro possível.

A modelagem detalhada apresentada pelo autor é dada a seguir.

Para uma sequên
ia de posições (de nós de sensores) x1, x2, ..., xn no espaço eu-


lidiano R
d
(d = 1, 2, 3), o objetivo é en
ontrar o valor dessas 
oordenadas, sendo


onhe
idas: as distân
ias (não ne
essariamente todas) entre estes nós, as distân
ias

(não ne
essariamente todas) para outros sensores ân
oras a1, a2, ..., am e as posições

Figura 2.2. Multilateração: possui o mesmo prin
ípio da trilateração, mas são

utilizados mais de três nós de referên
ia.
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desses sensores ân
oras. Seja A = {(i, j) ∈ [n] × [n] : ‖xi − xj‖2 = dij}, e

B = {(i, k) ∈ [n] × [m] : ‖xi − ak‖2 = eik}, onde dij, e eij são distân
ias dadas,

[n] = {1, 2, ..., n} e [m] = {1, 2, ..., m}. O problema da lo
alização em RSSFs é então

en
ontrar as posições {x1, x2, ..., xn} de a
ordo 
om o seguinte sistema de equações:

‖xi − xj‖
2
2 = d2ij, (i, j) ∈ A (2.4)

‖xi − ak‖
2
2 = e2ik, (i, k) ∈ B (2.5)

Ainda segundo Nie [2007℄, para uma pequena quantidade de nós, pode ser possível

en
ontrar a lo
alização deles através da solução dessas equações. Contudo, para uma

grande quantidade de sensores o 
usto é muito alto, isso ainda sem 
ontar que as

distân
ias dij e eij possuem erros de medição.

Nie [2007℄ formula então a lo
alização de sensores 
omo um problema de otimização

global, no qual, os valores de {x1, x2, ..., xn} seriam 
oordenadas reais de sensores se, e

somente se, o valor ótimo da fórmula abaixo é zero.

min
x,...,xn∈Rd

∑

(i,j)∈A

|‖xi − xj‖
2
2 − d2ij|+

∑

(i,k)∈B

|‖xi − ak‖
2
2 − e2ik| (2.6)

Mas na verdade essa formulação é in
ompleta, pois é possível que se en
ontre as

posições dos nós sensores de forma que a fórmula dê zero e essas posições não 
orre-

spondam às 
oordenadas reais dos nós. Um exemplo pode ser visto na Figura 2.5. O nó

n só possui estimativa de distân
ia d para o ân
ora a. Dessa forma, o nó pode ser posi-


ionado em qualquer ponto do 
ír
ulo de raio d ao redor do ân
ora a que a 
ontribuição

Figura 2.3. Bounding box : Consiste em en
ontrar o ponto médio do retângulo

de interseção formado pelos retângulos 
om 
entro em 
ada nó de referên
ia e

lado igual a duas vezes a distân
ia entre o nó e a referên
ia. O 
ál
ulo é trivial

em relação à trilateração, mas a qualidade do resultado é pior.
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dessa informação para a formulação a
ima será zero. O que faltou na modelagem foi


onsiderar que se um nó não tem estimativa de distân
ia para outros nós, signi�
a que

eles não podem estar próximos, pois 
aso 
ontrário eles deveriam ter essa estimativa de

distân
ia. Logo, o que se faz nestes 
asos é 
onsiderar que eles devem estar distantes

a um valor maior que o al
an
e do rádio dos nós [Cassioli, 2009℄. Na �gura mostrada,

por exemplo, isso signi�
a que o nó não pode estar nas regiões de interseção entre o


ír
ulo de raio d ao redor do ân
ora a e os 
ír
ulos que representam o al
an
e do rádio

dos nós para os quais não se tem estimativa de distân
ia. A questão é que não é pos-

sível 
olo
ar essa restrição na modelagem enquanto não se tem o posi
ionamento ini
ial

dos nós vizinhos, dessa forma, uma abordagem exata para o problema, por exemplo,

pre
isaria 
onsiderar a in
lusão de restrições on-line no algoritmo, à medida que os nós

fossem posi
ionados.

De qualquer forma, pode-se 
onsiderar que o problema de lo
alização é equivalente

a en
ontrar um mínimo global. Diversas propostas de soluções aproximadas foram

então publi
adas na literatura, 
omo por exemplo, através da modelagem da equação

não 
onvexa 
omo semide�nite programming (SDP) e se
ond-order 
one programming

(SOCP) através de relaxações do problema original [Nie, 2007℄.

2.4 Complexidade do problema

Aspnes et al. [2004℄ apresentam a prova de que o problema geral de lo
alização em

RSSFs é NP-difí
il. Eles utilizam o 
on
eito de realização de um grafo e também a

de�nição de Unit Disk Graphs. Este tipo de grafo é formado a partir de dis
os de mesmo

tamanho posi
ionados no espaço bidimensional. Os vérti
es do grafo são dados pelo

ponto 
entral desses dis
os; já as arestas ligam os vérti
es 
ujos dis
os 
orrespondentes

tenham interseção.

Eles propõem uma versão de de
isão para o problema de lo
alização em RSSFs

que 
onsiste em perguntar se um grafo parti
ular 
om arestas de um determinado

Figura 2.4. Triangulação: Consiste em en
ontrar a posição do nó através de

relações trigonométri
as tiradas das estimativas de ângulos (e talvez também de

distân
ias) para os nós vizinhos.
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tamanho pode ser realizado em duas dimensões 
omo um Unit Disk Graph 
om dis
os

de determinado tamanho de rádio. A entrada é um grafo G onde 
ada aresta (u, v) de

G é rotulada 
om um inteiro l2uv, o quadrado de seu tamanho, junto 
om um inteiro

r2 que é o quadrado do raio de um unit disk. A saída é "sim"ou "não"dependendo se

existe um 
onjunto de pontos em R2
tal que a distân
ia entre u e v é l2uv se (u, v) é

uma aresta em G e é maior que r se (u, v) não é uma aresta de G. Aspnes et al. [2004℄

mostram então que é possível reduzir o problema de satisfabilidade de 
ir
uitos a esse

problema de de
isão, o que prova que o problema de lo
alização em RSSFs é NP-Difí
il

e mostra a viabilidade de se utilizar uma heurísti
a para o problema.

Figura 2.5. Exemplo mostrando que a formulação proposta por Nie [2007℄ é

in
ompleta: o nó n só possui distân
ia estimada d para o ân
ora a, logo ele

poderia ser posi
ionado em qualquer ponto da 
ir
unferên
ia de 
entro no ân
ora

e raio igual a d que a par
ela de 
ontribuição na formulação seria zero, mas a

posição do nó poderá não ser a posição 
orreta.



Capítulo 3

Trabalhos Rela
ionados

Este 
apítulo apresenta os prin
ipais trabalhos publi
ados na literatura para o problema

de Lo
alização em RSSFs utilizando abordagem 
entralizada.

Doherty e El Ghaoui [2001℄ publi
aram um trabalho, 
onsiderado seminal por

Cassioli [2009℄, no qual eles apresentam uma 
ontextualização 
ompleta do problema

de lo
alização em RSSFs. Eles propõem um método para estimar a posição dos nós

des
onhe
idos em uma RSSF baseando-se em restrições deduzidas da 
one
tividade

entre os nós, através de um modelo 
onhe
ido de 
omuni
ação par-a-par. Segundo os

autores tais restrições são fortes o su�
iente para estimar a posição dos nós e simulações

mostram que tais posições estimadas são próximas às posições reais dos nós. Eles uti-

lizam Se
ond-order Cone Problem (um 
aso mais geral de SDP) tanto para resolver o

problema 
omo também para en
ontrar limites mínimos e máximos para 
ada 
oorde-

nada (fazendo uso também de programação linear para isso). Eles também detalham

diversas aproximações do mundo real que os algoritmos de lo
alização em RSSFs geral-

mente trazem, 
omo por exemplo, o uso de forma geométri
a 
ir
ular para representar

o al
an
e do rádio e a 
onsideração de que dois nós que não possuam distân
ia estimada

entre si estão mais distantes que o al
an
e de rádio (na práti
a os nós poderiam não ter


omuni
ado por ter alguma barreira físi
a que impediu a 
omuni
ação, por exemplo).

Biswas e Ye [2004℄ introduzem um método de relaxação SDP e en
ontram melhores

resultados que os apresentados por Doherty e El Ghaoui [2001℄. A solução apresentada

por eles 
onsegue resolver problemas 
om pou
os nós de forma muito e�
iente, mas


omo o número de restrições no modelo SDP é da ordem de O(n2), onde n é o número

de nós na rede, o método não fun
iona adequadamente para redes 
om uma grande

quantidade de nós.

Para resolver o problema de es
alabilidade Biswas e Ye [2006℄ propõem um esquema

de de
omposição, no qual os ân
oras são parti
ionados em grupos de a
ordo 
om suas

posições e os sensores que 
omuni
am diretamente 
om um dos ân
oras são atribuídos

13



14 Capítulo 3. Trabalhos Rela
ionados

aos grupos 
orrespondentes; já os nós mais distantes são 
olo
ados em mais de um

grupo. O problema é então resolvido para 
ada grupo separadamente utilizando a

relaxação SDP apresentada em Biswas e Ye [2004℄ e os nós presentes em mais de um

grupo assumem a posição en
ontrada no grupo que obteve o menor erro estimado.

Dessa forma, eles 
onseguiram resolver o problema em redes de até pou
os milhares

de nós em pou
o tempo utilizando um úni
o pro
essador. Além disso, é óbvio que o

tempo de exe
ução poderia ser reduzido ainda mais resolvendo o problema de 
ada

grupo paralelamente em diferentes pro
essadores.

Tseng [2008℄ utiliza relaxação se
ond order 
one programming (SOCP) para resolver

o problema. Ele apresenta relaxações mais fra
as do que as utilizadas até então, mas

que por outro lado permitem que se en
ontre soluções mais rapidamente. Ele utiliza

solvers de SOCP disponíveis através dos quais 
onsegue resolver o problema para alguns

milhares de nós em pou
o tempo (mil nós em 330 segundos e dois mil nós em três horas).

Mas, por outro lado, o algoritmo possui menor qualidade em relação as taxas de erro

en
ontradas.

Niewiadomska-Szynkiewi
z e Marks [2009℄ apresentam um método baseado em tri-

lateração e meta-heurísti
as (Simulated Annealing e Algoritmo Genéti
o). Um primeiro

posi
ionamento da rede é feito através de trilateração e em seguida é apli
ada uma das

meta-heurísti
as para re�namento da posição. Uma das formas de minimizar o erro

en
ontrado 
onsiste em substituir os nós de referên
ia da trilateração 
aso o erro �que

a
ima de um limiar a
eitável. Eles 
omparam os resultados en
ontrados pelo algoritmo


om té
ni
as de SDP e 
om outro trabalho que também apli
a Simulated Annealing

e mostram que al
ançam melhores resultados tanto para redes 
om ân
oras bem dis-

tribuídos quanto para redes 
om ân
oras 
on
entrados em determinadas regiões da

rede.

O trabalho de Carter et al. [2007℄ é 
onsiderado por Cassioli [2009℄ 
omo o estado da

arte para o problema de lo
alização 
om abordagem 
entralizada. O algoritmo proposto

por eles, o SPASELOC, trabalha 
om a de
omposição do problema em subproblemas

que são tratados utilizando-se a formulação de SDP de�nida por Biswas e Ye [2004℄ e

são e�
ientemente resolvidos por um solver de SDP, o DSDP5 [Benson e Ye, 2008℄. Tal

abordagem al
ança melhores resultados espe
ialmente para redes 
om pou
os ân
oras,

e permite a implementação paralela dos algoritmos, já que 
ada subproblema poderia

ser resolvido independentemente.

Para a separação dos subproblemas uma quantidade máxima de nós por subprob-

lema é de�nida empiri
amente. Durante a exe
ução do algoritmo ao posi
ionar um nó

des
onhe
ido se sua estimativa de erro for menor que um limiar ele passa a ser tratado

também 
omo um ân
ora. Cada ân
ora possui um nível de 
on�abilidade atribuído a
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ele, sendo que os ân
oras reais da rede possuem nível 1 e quanto menor o nível, mais


on�ável é o ân
ora. Dessa forma, os nós ajustados que passaram a ser 
onsiderados


omo ân
oras possuem níveis de 
on�abilidade que dependem de quais ân
oras foram

utilizados para lo
alizá-los. Nesse 
ontexto, a es
olha dos nós para formar os sub-

problemas é feita 
onsiderando-se primeiramente o número de ân
oras que eles estão


one
tados e depois o nível desses ân
oras.

Para 
ada subproblema os nós 
one
tados a pelo menos três ân
oras são posi
iona-

dos utilizando-se o solver de SDP. Para os nós 
one
tados a menos de três ân
oras,

Carter et al. [2007℄ apresentam experimentos que mostram que o solver não resolve

bem esses 
asos. Para posi
ionar esses nós são utilizadas então rotinas geométri
as

espe
í�
as para 
ada 
aso que levam em 
onta a distân
ia estimada e fazem uso da

informação dos ân
oras não vizinhos para eliminar posições onde o nó não pode estar.

O algoritmo SPASELOC têm um desempenho melhor do que a abordagem baseada

uni
amente em SDP tanto em qualidade da solução quanto em tempo (possui 
ompor-

tamento linear em relação ao tamanho da rede, enquanto a SDP possui 
res
imento

exponen
ial), resolvendo problemas de 4 mil nós em 20 segundos e de 10 mil nós em

1 minuto. Além disso, experimentos mostram que não é ne
essário mais que 10%

de ân
oras para que o algoritmo en
ontre seus melhores resultados. Por �m, na tese

que originou o algoritmo [Jin, 2005℄ os autores apresentam uma versão dinâmi
a para

estimar a posição dos nós em tempo-real, uma versão estendida para 
onsiderar o prob-

lema em três dimensões, o uso de ambientes distribuídos e um pré-pro
essamento para

apli
ar o algoritmo em redes que não possuam nós ân
oras.

Cassioli [2009℄ apresenta uma heurísti
a multi-estágio fo
ada no problema de lo
al-

ização para redes 
om baixo ruído (o trabalho é resultado da tese de Cassioli [2008℄).

O algoritmo proposto usa um esquema de posi
ionamento sequen
ial baseado em tri-

lateração para obter uma primeira 
on�guração da rede. Em seguida, é apli
ada uma

bus
a lo
al utilizando o método de gradientes 
hamado NM-BB [Grippo e S
iandrone,

2002℄. O ter
eiro passo 
onsiste em re�nar a solução utilizando o método L-BFGS-B

[Zhu et al., 1997℄. Por �m são apli
adas té
ni
as de de
omposição ad ho
. O au-

tor apresenta experimentos 
omparando seus resultados 
om outros trabalhos 
omo

Carter et al. [2007℄ e Tseng [2008℄.

Várias outras abordagens têm sido apli
adas para resolver o problema de lo
alização

em RSSFs. Como exemplo podem ser 
itados os trabalhos de Nie [2007℄, que usa

relaxações Sum-of-Squares (SOS) apli
adas à abordagem SDP, Dang et al. [2010℄, que

modela a diferença entre as distân
ias estimadas e atuais dos nós 
omo forças que

atraem ou repelem os nós uns dos outros, e Ve

hio et al. [2011℄, que usa um algoritmo

evolu
ionário multi-objetivo que trata 
on
orrentemente a pre
isão da lo
alização e
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ertas restrições topológi
as deduzidas a partir da 
one
tividade dos nós.

Outros problemas rela
ionados também têm sido propostos na literatura, 
omo o

minimum 
ost lo
alization problem (MCLP), 
ujo objetivo é lo
alizar todos os nós 
om o

menor número possível de nós ân
oras. A justi�
ativa é diminuir os 
ustos da rede 
om

a utilização do número de ân
oras. Esse problema é proposto por Huang et al. [2011℄,

mas o algoritmo apresentado por ele ainda não é muito práti
o pois não 
onsidera erros

nas medidas de distân
ia e assume que qualquer nó da rede pode ser transformado em

um ân
ora.

O próximo 
apítulo apresenta o algoritmo proposto neste trabalho para o problema

de Lo
alização em RSSFs.



Capítulo 4

Algoritmo proposto

Este 
apítulo apresenta o algoritmo proposto neste trabalho para o problema de lo
al-

ização em RSSFs. Antes disso, a primeira seção 
ontextualiza qual é o 
enário no qual

o algoritmo poderia ser apli
ado. Em seguida o algoritmo é apresentado.

4.1 Cenário para apli
ação do algoritmo ao

problema

Nesse trabalho será 
onsiderada a utilização de RSSFs homogêneas, ou seja, os nós

possuem as mesmas espe
i�
ações de hardware (pro
essador, memória e 
apa
idade

de energia), 
om ex
eção dos nós ân
oras que são equipados 
om um re
eptor de GPS

(obs: apesar do trabalho 
onsiderar nós homogêneos, a abordagem utilizada poderia ser

fa
ilmente estendida para 
onsiderar nós heterogêneos). Considera-se ainda a existên
ia

de um nó sink, 
om maior 
apa
idade de pro
essamento, memória e energia (talvez

energizado) e 
apaz de exe
utar o algoritmo proposto.

Oliveira [2008℄ des
reve a seguinte 
lassi�
ação para os nós no 
ontexto de lo
aliza-

ção em RSSF:

• Nós des
onhe
idos: São nós da rede que não têm informação sobre sua posição.

O objetivo do algoritmo de lo
alização é permitir que esses nós tenham essa

informação.

• Nós ajustados: São nós que a prin
ípio eram des
onhe
idos, mas que já têm sua

posição obtida pelo algoritmo de lo
alização. A quantidade de nós ajustados e

a estimativa de erro de suas posições são, geralmente, os prin
ipais parâmetros

para determinar a qualidade de um sistema de lo
alização.

17
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• Nós ân
oras: Também 
onhe
idos 
omo bea
ons, são os nós que não pre
isam

de um sistema de lo
alização para estimar suas posições. Eles têm sua posição

através de 
on�guração manual ou por meios externos, tais 
omo GPS. Estes nós

formam a base de muitos sistemas de lo
alização para RSSFs.

De forma geral, o problema da lo
alização em RSSFs 
onsiste então em transformar

o máximo possível de nós des
onhe
idos em nós ajustados, dadas as posições dos nós

ân
oras.

Para a presente proposta, não será 
onsiderada a estimativa de ângulos entre os

nós. Já a estimativa de distân
ia entre os pares de nós (não ne
essariamente todos)

será 
onsiderada 
omo entrada do algoritmo. Portanto, não faz parte do es
opo desse

trabalho de�nir 
omo essa informação foi obtida da rede (poderia ser através de RSSI,

TDoA, et
.).

O prin
ipal objetivo do trabalho 
onsiste em 
al
ular as posições dos nós des
on-

he
idos. E, para isso, será utilizado o nó ân
ora 
entral que re
eberá toda a infor-

mação disponível sobre as distân
ias estimadas entre os nós e as posições dos nós ân
o-

ras, e exe
utará o algoritmo proposto para estimar as posições dos nós des
onhe
idos,

transformando-os em nós ajustados.

Será 
onsiderado ainda que qualquer nó 
onsegue enviar para os nós ân
oras as

estimativas de distân
ia para seus vizinhos, seja através de 
omuni
ação direta, ou

através de 
omuni
ação entre nós sensores 
omuns até al
ançar os nós ân
oras. Além

disso, os nós ân
oras 
onseguem 
omuni
ar entre si e enviam todas as informações para

o nó ân
ora 
entral. Após o 
ál
ulo das posições, estas são enviadas de volta pela rede

até que todos os nós re
ebam sua posição.

A próxima seção apresenta o algoritmo proposto neste trabalho para a Lo
alização

em RSSFs.

4.2 Des
rição do Algoritmo

4.2.1 Ideia geral

O presente trabalho propõe uma heurísti
a espe
í�
a para o problema. Em um primeiro

momento, tentou-se a utilização do C-GRASP (Hirs
h et al. [2010℄), uma variação do

GRASP (Feo e Resende [1995℄) para problemas de otimização global, 
omo método

para resolver o problema, mas tal meta-heurísti
a não se mostrou adequada da forma


omo o problema foi modelado (veja anexo A). Nessa tentativa havia sido 
riado um

método heurísti
o de geração de solução ini
ial e tal método a
abou se tornando a base

para o algoritmo �nal proposto nesse trabalho.
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O algoritmo 
onsiste em um pro
edimento iterativo que posi
iona um nó da rede

por vez, sempre tentando fazê-lo da forma mais 
on�ável possível. Primeiro tenta-se

posi
ionar algum nó por trilateração, se não for possível posi
ionar nenhum nó por

trilateração tenta-se por interseção de dois 
ír
ulos. Cada nó guarda o total de tentati-

vas frustradas e, 
aso esse valor 
hegue a um limite pré-determinado 
omo parâmetro,

o nó deixa de ser analisado temporariamente. Por �m, se não for possível posi
ionar

mais nenhum nó por nenhum dos dois métodos, utiliza-se a informação de apenas um

vizinho para se posi
ionar um nó. (Obs: antes da exe
ução do algoritmo, é realizado

um pré-pro
essamento que retira os nós, ou 
onjunto de nós, que não são al
ançáveis

a partir de nenhum ân
ora, já que não seria possível lo
alizá-los).

A 
ada vez que um nó é posi
ionado, independente do método utilizado, seus viz-

inhos des
onhe
idos passam a ter mais uma referên
ia que pode ser utilizada para

lo
alizá-los. Com isso, o número de tentativas frustradas dos vizinhos é zerado e aqueles

que estavam temporariamente fora da análise voltam a ser analisados. Para aumentar

as 
han
es de se en
ontrar a posição mais 
on�ável possível para um nó, o algoritmo dá

preferên
ia para os nós que tenham o maior número de vizinhos 
om posição de�nida

(sejam eles ân
oras ou nós ajustados).

Para instân
ias sem ruído (
ujas distân
ias dadas entre os nós são as distân
ias

exatas) a trilateração 
onsegue en
ontrar a posição exata de um nó sempre que tivermos

distân
ia para pelo menos três nós de referên
ia 
om posições 
onhe
idas, e desde que

elas tenham um posi
ionamento favorável ao redor do nó. Mas, além dos nós de

referên
ia poderem estar em posições desfavoráveis (serem 
olineares, por exemplo), as

medidas de distân
ia entre os nós possuem erros de medida e, nesse 
aso, a trilateração

retorna um resultado aproximado sendo portanto ne
essário um pro
edimento que

trate um limite de tolerân
ia de erro para se a
eitar o resultado de uma trilateração ou

ignorá-lo. O algoritmo faz esse tipo de tratamento 
omo pode ser visto nas próximas

seções.

Para os 
asos nos quais os nós não 
onseguem se 
omuni
ar 
om três vizinhos ou

que, durante o pro
esso de exe
ução do algoritmo, não têm três vizinhos 
om posições

já 
onhe
idas, se eles tiverem dois vizinhos 
om posições 
onhe
idas podemos utilizar

a interseção entre dois 
ír
ulos. Um detalhe importante é que esse tipo de 
ál
ulo

pode retornar duas soluções, logo é ne
essário algum tipo de tratamento para dis
ernir

qual das duas soluções é a mais 
orreta no 
ontexto do problema; e isso é des
rito em

detalhes mais a frente.

As próximas seções detalham o algoritmo proposto.
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4.2.2 Algoritmo prin
ipal

O algoritmo 1 apresenta o algoritmo geral proposto. Ele espera 
omo parâmetros:

• N : 
onjunto de nós des
onhe
idos

• A: 
onjunto de nós ân
oras da rede

• low: limite inferior da área da rede

• up: limite superior da área da rede

• DN : distân
ias estimadas entre os pares de nós des
onhe
idos

• DA: distân
ias estimadas entre nós des
onhe
idos e ân
oras

• f(): função objetivo que retorna a média de erro das distân
ias dos nós

• rr: al
an
e do rádio

• nf : fator de ruído

• ec: tamanho do 
onjunto elite

• nc: número de vizinhos a serem avaliados

• t: limiar de erro para as soluções (valor abaixo do qual se 
onsidera um erro 
omo

zero)

• ft: fator de tolerân
ia de erro em relação ao ruído

• ftmin: fator de tolerân
ia de erro em relação à área da rede

• maxI: número máximo de tentativas 
om a mesma tolerân
ia de erro

• ma: número máximo de tentativas frustradas de posi
ionamento por nó

O algoritmo é exe
utado até que uma 
ondição de parada seja al
ançada (número

máximo de iterações, tempo de exe
ução, qualidade da solução, et
.), na linha 2. Para


ada solução a ser gerada, primeiro de�ne-se a tolerân
ia de erro por nó (ǫ). Ela

será sempre o maior valor entre a largura da região da rede divida por ftmin ou o

ruído divido por ft (linha 3). Na linha 4, o 
ontador de tentativas 
om a mesma

tolerân
ia i é ini
ializado 
om zero, os 
onjuntos de nós ajustados T e de soluções S

são ini
iados vazios e 
onjunto de nós pendentes P é 
onstruído. Cada elemento do


onjunto S representará uma solução para o problema, ou seja, guardará uma possível

posição para 
ada nó des
onhe
ido. Já o 
onjunto P representa o 
onjunto de nós
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Algoritmo 1 WSN Lo
alization Algorithm

1: pro
edure Lo
RSSF(N,A, low, up,DN,DA, f(), rr, nf, ec, t, nc, ft, f tmin,maxI,ma)
2: while Ending 
ondition not rea
hed do

3: ǫ← Fra
tionOfNoiseFa
tor(nf, ft, up, low, ftmin)
4: i← 0; T ← ∅; S ← ∅; P ← BuildPending(s,ma);
5: while |P | > 0 do

6: sensor← TryTrilateration(s, P, t, ǫ, nc,ma, rr, nf )
7: if sensor is not valid then

8: sensor← Try2Cir
leInt(s, P, rr, nf, t, ǫ, nc,ma)
9: end if

10: if sensor is not valid and (|P | = 0 or JustSensorWithOneRef(P )) then

11: sensor← TryNeighborRadius(fpn, s, t, ǫ, rr, nf ); i← i+ 1;
12: if i ≥ maxI then

13: i← 0; In
rease error toleran
e ǫ
14: attemps← 0, for ea
h not lo
ated node in N
15: end if

16: end if

17: if sensor is valid then

18: i← 0; T ← T ∪ {sensor};
19: attemps← 0, for ea
h not lo
ated sensor's neighboor
20: P ← BuildPending(s,ma)
21: if |P | = 0 then

22: attemps← 0, for ea
h not lo
ated node in N
23: P ← BuildPending(s,ma)
24: end if

25: fpn← P [1]
26: end if

27: end while

28: UpdateOrdered(S, sol)
29: BestSol← Cal
ulateBestSolFrom(S)
30: end while

31: return BestSol
32: end pro
edure

des
onhe
idos, ou seja, aqueles que ainda pre
isam ser posi
ionados. Tal 
onjunto é

ordenado pela quantidade de vizinhos 
om posição de�nida (ân
oras e nós ajustados).

O pro
edimento de posi
ionamento é então repetido até que não exista nenhum nó

pendente. Em um primeiro momento tenta-se posi
ionar um nó por trilateração (linha

6). Se for possível posi
ionar um nó, ele é passado para o 
onjunto de nós ajustados

(linha 18b), o número de tentativas de posi
ionamento dos seus vizinhos ainda não

posi
ionados é zerado (linha 19) e a lista de nós pendentes é 
onstruída novamente

(linhas 20 a 24). O primeiro nó da lista é guardado na variável fpn para ser utilizado


aso não seja possível posi
ionar mais nenhum nó pendente (será melhor detalhado

mais adiante). Se não for possível posi
ionar nenhum nó por trilateração, tenta-se por

interseção de dois 
ír
ulos (linha 11). Esse pro
esso é então repetido posi
ionando-se
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os nós um a um. Ao terminar de posi
ionar todos os nós a solução é inserida em um


onjunto ordenado de soluções (linha 18).

A melhor solução en
ontrada até o momento é 
al
ulada e guardada na variável

BestSol (linha 29) e o 
ál
ulo é feito 
omo des
rito a seguir. Enquanto o 
onjunto elite

não estiver 
heio (ou seja, |S| < ec) a melhor solução será sempre a primeira solução do


onjunto (uma vez que ele é ordenado). Já se ele estiver 
heio e a solução re
ém-inserida

�zer parte do 
onjunto, são en
ontradas quatro soluções "médias"
onsiderando todas

as soluções do 
onjunto elite. A posição de 
ada nó é 
al
ulada independentemente,

utilizando as posições en
ontradas para o nó em 
ada uma das soluções do 
onjunto.

A �gura 4.1 representa 
omo os 
ál
ulos são feitos. Na primeira solução média,

Savg, a posição de um nó é dada pelo seu ponto médio. Já a segunda, Swavg, é similar

à anterior, mas é usada uma média ponderada pelo inverso do erro estimado para


ada posição; o objetivo é deixar o nó mais próximo das posições 
om menor erro. A

solução Slavg é similar à primeira mas des
onsidera a maior e a menor 
oordenada de


ada eixo, pro
urando evitar soluções extremas que prejudiquem a média. Por �m, a

solução Slwavg é similar à segunda, mas ignora as posições 
om os 20% piores valores

de erro; também é uma forma evitar soluções extremas que prejudiquem a média. É

retornada então a melhor solução entre essas quatro e a primeira solução do 
onjunto

elite. À prin
ípio pode-se supor que é possível eleger uma dessas médias 
omo a

melhor estratégia de 
ál
ulo e adotá-la no algoritmo. Mas os experimentos mostraram

que nenhuma delas en
ontra sempre a melhor solução para o problema. Dessa forma,

preferiu-se adotar todas elas es
olhendo a solução que en
ontra a solução 
om a menor

estimativa de erro.

Durante a exe
ução do algoritmo, a 
ada tentativa frustrada de posi
ionamento de

um nó, seja por trilateração, seja por interseção de 2 
ír
ulos, o número de tentativas de

posi
ionamento do nó é in
rementado. Se esse número de tentativas atingir um máximo


on�gurado, o nó é retirado da lista de nós pendentes. Isso é feito porque os métodos

de trilateração e interseção de dois 
ír
ulos, possuem 
ara
terísti
as aleatórias, logo

duas exe
uções diferentes dos métodos pode obter resultados diferentes; mas, depois

de algumas tentativas, é preferível parar de tentar posi
ioná-lo até que alguma 
oisa

mude no 
enário (ex: um vizinho do nó for posi
ionado).

Com o pro
esso des
rito a
ima, pode ser que a lista de nós pendentes �que vazia

sem que todos os nós tenham sido posi
ionados. Nesse 
aso, tenta-se posi
ionar o nó

fpn utilizando a informação da distân
ia para um úni
o vizinho (tal pro
edimento

também é realizado se a lista de nós pendentes não estiver vazia, mas tiver apenas

nós que tenham um úni
o vizinho posi
ionado, ou seja, uma úni
a referên
ia para o

posi
ionamento). Toda vez que é ne
essário re
orrer a esse pro
edimento, o número de
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tentativas 
om a mesma tolerân
ia i é in
rementado (linha 11b). Se esse número atingir

o valor maxI, a tolerân
ia de erro é então aumentada (linhas 12 e 13). Enquanto a

tolerân
ia for menor que o ruído ela aumenta em r/ft, 
aso 
ontrário ela é aumentada

em dez vezes. Por �m, o número de tentativas de 
ada nó é zerado (linha 14). Dessa

forma, o algoritmo voltará a tentar posi
ionar os nós por trilateração ou interseção de

dois 
ír
ulos, mas agora 
onsiderando uma tolerân
ia de erro maior.

Por �m, ao atingir a 
ondição de parada, o algoritmo retorna então a melhor solução

en
ontrada durante todo o pro
esso.

As próximas seções apresentam os métodos internos do algoritmo.

4.2.3 Método para 
onstruir a lista de nós pendentes

O algoritmo 2 apresenta o pro
edimento para 
onstruir a lista de nós des
onhe
idos, ou

seja, ainda não posi
ionados. A ideia é 
onstruir uma lista ordenada pelo número de

referên
ias (vizinhos posi
ionados, sejam eles ân
oras ou ajustados) de 
ada nó. Para

melhorar o desempenho, ao invés de se fazer uma inserção ordenada, 
ria-se um vetor

onde 
ada posição tem uma lista de nós 
ujo número de referên
ias é igual à posição

da lista no vetor (nós 
om dez referên
ias ou mais são 
olo
ados em uma úni
a lista).

Figura 4.1. Representação dos 
ál
ulos de solução "média"utilizados pelo al-

goritmo. Savg: a posição de um nó é dada pelo ponto médio 
al
ulado a partir

da posição dada em 
ada uma das soluções do 
onjunto elite. Swavg: similar à

primeira, mas é usada uma média ponderada pelo inverso do erro estimado para


ada posição. Slavg : Similar à primeira mas des
onsidera a maior e a menor


oordenada de 
ada eixo. Slwavg: similar à segunda, mas ignora as posições 
om

os 20% piores valores de erro.
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Ao inserir um nó na lista a posição de inserção é de�nida aleatoriamente (linhas 3 a 7).

Por �m, é montada a lista 
ompleta 
on
atenando-se as listas do vetor, 
omeçando

pelos nós 
om maior número de referên
ias (linhas 8 a 10) e essa lista é retornada pelo

método (linha 11).

Algoritmo 2 Pro
edure to build the list of not positioned nodes

1: pro
edure BuildPending(N,ma)
2: P ← ∅
3: for ea
h node n not positioned in N do

4: if n is rea
hable and n.attempts ≤ ma then

5: P [n.|RN |].Insert(n, random)

6: end if

7: end for

8: for i← P.size to 1 do

9: P ′.Con
atenate(P [i])
10: end for

11: return P ′

12: end pro
edure

4.2.4 Método que tenta posi
ionar por trilateração

O algoritmo 3 mostra o pro
edimento para tentar posi
ionar algum nó por trilateração.

O que ele faz é: para 
ada nó da lista de pendentes, que tenha pelo menos três nós de

referên
ia (linha 5), tenta apli
ar o método de trilateração (linha 6). Se ele retornar

um resultado e o erro for menor que a tolerân
ia (linha 7), posi
iona-se o nó (linha 8)

e en
erra-se o método.

Para 
ada nó que não seja possível posi
ionar, seu número de tentativas é in
remen-

tado (linha 10) e, 
aso ele tenha atingido o número máximo permitido, ele é retirado

da lista de nós pendentes (linhas 11 a 13). Se não for possível en
ontrar resultado para

nenhum nó, o método retorna que nenhum nó foi posi
ionado.

O algoritmo 4 apresenta o pro
edimento utilizado para posi
ionar os nós por trilat-

eração. O ideal seria es
olher o melhor posi
ionamento utilizando a trilateração 
om

todas as 
ombinações possíveis de vizinhos posi
ionados do nó 
ombinados três a três;

mas isso seria inviável em relação ao tempo de exe
ução do algoritmo. Dessa forma,

o que o método faz é es
olher aleatoriamente um grupo três dos vizinhos para tentar

a primeira trilateração (linhas 2 e 6). Depois, para 
ada vizinho ainda não utilizado,

es
olhe-se um deles de forma aleatória (linha 23) para substituir um dos vizinhos do

grupo atual (es
olhido também de forma aleatória - linha 22) e tenta-se a trilateração

novamente (linha 10). Entre todas as trilaterações que en
ontrarem resultado (linha

11) e que tenham um erro a
umulado menor do que a tolerân
ia ǫ (linhas 15 e 16),

retorna-se a que tenha o menor valor (linha 27).
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Algoritmo 3 Try to position by trilateration

1: pro
edure TryTrilateration(s, P, t, ǫ, nc,ma, rr, nf)
2: pn← null
3: i← 1
4: while pn = null and i ≤ |P | do
5: if P [i].|RN | ≥ 3 then

6: [tOK, x, y]← PosTrilateration(P [i], s, t, ǫ, nc, rr, nf )
7: if tOK and Cal
NodeError(P [i], s, x, y, rr, nf ) < ǫ then
8: pn← P [i]
9: else

10: P [i].attempts← P [i].attempts + 1
11: if P [i].attempts > ma then

12: P ← P \ P [i]
13: end if

14: end if

15: end if

16: i← i+ 1
17: end while

18: return pn
19: end pro
edure

O método de trilateração utilizado é um pro
edimento aproximado que utiliza

apenas operações aritméti
as bási
as e raiz quadrada, sem fazer uso de relações

trigonométri
as. Ele retorna a solução 
orreta se forem passados os raios exatos (sem

erro de estimativa) das 
ir
unferên
ias; já para os 
asos 
om erro de estimativa ele

pode 
onseguir retornar uma solução ou não. Mas, mesmo que retorne, é ne
essário

veri�
ar se o valor en
ontrado é uma solução razoável ou não e isso é feito na linha

13 veri�
ando-se se as distân
ias passadas para o algoritmo batem 
om as distân
ias

en
ontradas a partir da posição retornada. Dessa forma, não se garante que a solução

en
ontrada está 
orreta mas evita-se soluções sabidamente ruins.

4.2.5 Método que tenta posi
ionar pela interseção entre dois


ír
ulos

O algoritmo 5 mostra o pro
edimento para tentar posi
ionar algum nó pela interseção

entre dois 
ír
ulos. O que ele faz é: para 
ada nó da lista de pendentes, na ordem

do número de referên
ias, tentar apli
ar o método de interseção (linhas 5 a 19). Se

ele retornar um resultado e o erro 
al
ulado for menor que a tolerân
ia (linha 8),

posi
iona-se o nó e en
erra-se o método.

Assim 
omo na trilateração, para 
ada nó que não é possível posi
ionar, seu número

de tentativas é in
rementado (linha 11) e, 
aso ele tenha atingido o número máximo

permitido, ele é retirado da lista de nós pendentes (linhas 12 a 14). Se não for possível
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Algoritmo 4 Position a node by trilateration

1: pro
edure PosTrilateration(n, s, t, ǫ, nc, rr, nf)
2: PN ← an
hor and 
ommon neighbors of n already positioned at random order

3: PN ← PN [1..nc]
4: pnc← |PN |
5: tOK ← false
6: minE ←∞
7: TN ← PN [1..3]
8: PN ← PN \ {TN}
9: u← 3

10: while u < pnc do
11: [tOK, p]← Trilateration(TN [1].p, TN [1].d, TN [2].p, TN [2].d, TN [3].p, TN [3].d, t)
12: if tOK then

13: a← |‖p, TN [1]‖−TN [1].d| + |‖p, TN [2]‖−TN [2].d| + |‖p, TN [3]‖−TN [3].d|
14: if a ≤ ǫ then
15: p← FitBounds(p)
16: e← Cal
NodeError(n, s, p.x, p.y, rr, nf )
17: if e < minE then

18: x← p.x; y ← p.y
19: minE ← e; tOK ← true
20: end if

21: end if

22: end if

23: TN ← TN \ {ChooseRandom(TN)}
24: v ← ChooseRandom(PN)

25: TN ← TN ∪ {v}; PN ← PN \ {v}
26: u← u+ 1
27: end while

28: return tOK, x, y
29: end pro
edure

en
ontrar resultado para nenhum nó, o método retorna que nenhum nó foi posi
ionado.

O posi
ionamento pela interseção entre dois 
ír
ulos (algoritmo 6) segue os mesmos

prin
ípios do pro
edimento de trilateração. Como não é viável fazer a interseção entre

todos os pares de vizinhos do nó, forma-se um grupo es
olhendo-se aleatoriamente dois

vizinhos (linha 4), 
al
ula-se a interseção (linha 6) e depois um dos dois é sorteado

pra sair do 
onjunto (linha 48) e outro ainda não usado é sorteado para ser usado no

lugar (linha 49). Entre todas as interseções que en
ontrarem resultado (linha 7) e que

tenham um erro a
umulado menor do que a tolerân
ia ǫ (linhas 11 a 16), retorna-se a

que tenha o melhor valor.

Mas há um tratamento adi
ional na interseção de dois 
ír
ulos devido ao fato dela

retornar duas posições possíveis, sendo assim ne
essário es
olher entre uma delas. O

que se faz é tentar des
obrir qual das duas posições não é a 
orreta para eliminá-la. Para

isso, primeiro o algoritmo veri�
a se a distân
ia que o nó �
ou para os seus vizinhos
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Algoritmo 5 Try to position by 2 
ir
le interse
tion

1: pro
edure Try2Cir
leInt(s, P, rr, nf, t, ǫ, nc,ma)
2: pn← null
3: i← 1
4: n← P [1]
5: while pn = null and i ≤ |P | do
6: if n.|RN | ≥ 2 then

7: [iOK, x, y] ← Pos2Cir
leInt(n, s, rr, nf, t, ǫ, nc)
8: if iOK and Cal
NodeError(P [i], s, x, y, rr, nf ) < ǫ then
9: pn← n

10: else

11: P [i].attempts← P [i].attempts + 1
12: if P [i].attempts > ma then

13: P ← P \ P [i]
14: end if

15: i← i+ 1
16: n← P [i]
17: end if

18: end if

19: end while

20: return pn
21: end pro
edure

tem uma diferença menor que a tolerân
ia; se uma das posições não atende a isso ela é

eliminada (linhas 11 a 16). Se as duas atendem a esse quesito, veri�
a-se então entre os

nós não vizinhos, se tem algum que �
ou a uma distân
ia menor que o al
an
e do rádio

(
onsiderando o fator de ruído); se isso a
onte
er para alguma posição, ela é eliminada

(linhas 19 a 24). Por �m, se as duas posições ainda são válidas, es
olhe-se aquela que

retorna o menor erro (linhas 33 a 41).

4.2.6 Método que tenta posi
ionar pela informação de um

úni
o vizinho

O algoritmo 7 apresenta o pro
edimento para posi
ionar um nó a partir do raio de um

úni
o vizinho. Ele 
onsiste em veri�
ar, para um dado vizinho já posi
ionado do nó,

qual é o ponto na 
ir
unferên
ia 
entrada no vizinho e de raio igual à distân
ia entre

o vizinho e o nó, que tem o menor valor de erro. Isso é feito tentando-se posi
ionar o

nó na 
ir
unferên
ia de um em um grau. Retorna-se então o posi
ionamento de menor

erro.

Se o nó tiver vizinhos ân
oras, um deles é es
olhido aleatoriamente para o pro
edi-

mento; 
aso 
ontrário, algum dos nós ajustados é es
olhido.
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Algoritmo 6 Posi
iona um nó usando interseção de 2 
ír
ulos

1: pro
edure Pos2Cir
leInt(n, s, rr, nf, t, ǫ, nc)
2: PN ← an
hor and 
ommon neighbors of n already positioned at random order

3: PN ← PN [1..nc]
4: pnc← |PN |; iOK ← false; minE ←∞
5: u← 2; TN ← PN [1..2]; PN ← PN \ {TN}
6: while u < pnc do
7: [iOK, p1, p2]← 2Cir
leInt(TN [1].p, TN [1].d, TN [2].p, TN [2].d)
8: if iOK then

9: p1← FitBounds(p1); p2← FitBounds(p2)
10: p1Inv ← false; p2Inv ← false
11: for ea
h positioned neighbor t of n do

12: if |‖p1, t‖−t.d| > ǫ then
13: p1Inv ← true
14: end if

15: if |‖p2, t‖−t.d| > ǫ then
16: p2Inv ← true
17: end if

18: end for

19: for ea
h node t not neighbor of n do

20: if ‖p1, t‖< rr ∗ (1− nf) then
21: p1Inv ← true
22: end if

23: if ‖p2, t‖< rr ∗ (1− nf) then
24: p2Inv ← true
25: end if

26: end for

27: p← null
28: if not p1Inv and p2Inv then

29: p← p1
30: else

31: if p1Inv and not p2Inv then

32: p← p2
33: else

34: if notp1Inv and not p2Inv then

35: e1← Cal
ErrorNode(n, s, p1.x, p1.y, rr, nf )
36: e2← Cal
ErrorNode(n, s, p2.x, p2.y, rr, nf )
37: if e1 < e2 then

38: p← p1; e← e1
39: else

40: p← p2; e← e2
41: end if

42: end if

43: end if

44: end if

45: if p 6= null and e < minE then

46: x← p.x; y ← p.y; minE ← e; iOK ← true
47: end if

48: end if

49: TN ← TN \ {ChooseRandom(TN)}
50: v ← ChooseRandom(PN); TN ← TN ∪ {v}; PN ← PN \ {v}
51: u← u+ 1
52: end while

53: return iOK, x, y
54: end pro
edure
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Algoritmo 7 Try to position by neighbor radius

1: pro
edure TryNeighborRadius(n, s, t, ǫ, rr, nf)
2: r ← a random an
hor neighbor of n
3: if r = null then
4: r ← a random 
ommon neighbor of n
5: end if

6: minE ←∞
7: for i← 1 to 360 do

8: [x, y]← r.p+ Rotate(r.d, i)
9: e← Cal
NodeError(n, s, x, y, rr, nf )

10: if e < minE then

11: minE ← e; minX ← x; minY ← y;
12: end if

13: end for

14: n.p← [minX,minY ]
15: return n
16: end pro
edure

4.2.7 Método de 
ál
ulo de erro por nó

A função de 
ál
ulo de erro de 
ada nó é apresentada no algoritmo 8. Basi
amente o

que se faz é somar: (a) as diferenças entre as distân
ias estimadas e as en
ontradas

na rede do nó para todos os seus vizinhos 
om posição de�nida (linha 6), (b) os erros

en
ontrados para os nós não vizinhos (linhas 9 a 11). Esse erro é dado pelo tanto que

um nó não vizinho está mais próximo do nó que o mínimo para 
onsiderá-lo 
omo não

vizinho, ou seja, do al
an
e do rádio 
onsiderando o ruído. Por �m, retorna-se esse

valor em média, dividindo-se pelo número de vizinhos já posi
ionados (linha 15).

Algoritmo 8 Cal
ulate the error of a node

1: pro
edure Cal
NodeError(n, s, x, y, rr, nf)
2: V S ← {s.A} ∪ {s.N}
3: i← 0; e← 0
4: for ea
h node k in V S do

5: if k is neighbor of n then

6: e← |‖k, n‖−D(k, n)|
7: i← i+ 1
8: else

9: d← rr ∗ (1 + nf)−‖k, n‖
10: if d > 0 then

11: e← e+ d
12: end if

13: end if

14: end for

15: return (e/i)
16: end pro
edure





Capítulo 5

Experimentos e Análise dos

Resultados

Este 
apítulo des
reve os experimentos realizados para veri�
ar a qualidade do

algoritmo proposto para lo
alização em RSSFs. Foram utilizadas diversas vari-

ações de instân
ias do problema e os resultados apresentados são 
omparados 
om

outros trabalhos publi
ados sobre o problema (Niewiadomska-Szynkiewi
z e Marks

[2009℄, Carter et al. [2007℄, Cassioli [2009℄, Tseng [2008℄). O trabalho de

Niewiadomska-Szynkiewi
z e Marks [2009℄ foi es
olhido por ter disponibilizado suas

instân
ias para 
omparação (algo in
omum nessa área). Já o trabalho do Carter et al.

[2007℄ foi 
omparado por ser 
onsiderado o estado da arte por Cassioli [2009℄. E os

trabalhos do Cassioli [2009℄ e Tseng [2008℄ foram es
olhidos por estarem publi
adas


omparações entre eles na literatura

Com ex
eção de Niewiadomska-Szynkiewi
z e Marks [2009℄, os prin
ipais trabalhos

publi
ados sobre o problema de lo
alização em RSSFs não publi
aram um ben
hmark de

instân
ias para o problema. Logo foi implementado um gerador de instân
ias 
apaz de

gerar instân
ias 
om as mesmas 
ara
terísti
as daquelas apresentadas nestes trabalhos.

Para quase todas as instân
ias a rede foi gerada posi
ionando-se os nós aleatoriamente

dentro de uma região de tamanho R x R, sendo R = 1; apenas uma instân
ia teve

os nós posi
ionados em uma topologia regular (triângulo equilátero). Os nós ân
oras

eram es
olhidos aleatoriamente dentre os nós da rede.

Ao gerar as instân
ias foi 
al
ulada a distân
ia d entre todos pares de nós. Para

os pares de nós 
uja distân
ia era menor que o al
an
e do rádio, o valor de distân
ia


onsiderado 
omo entrada para o problema era dado por: d(1 + nf ∗ α), onde nf é o

parâmetro de fator de ruído da instân
ia, e α um valor aleatório seguindo a distribuição

normal 
om média 0 e variân
ia 1 (valores fora do intervalo [−1, 1] foram des
artados).

Tal abordagem é muito 
omum na literatura [Mao et al., 2007; Carter et al., 2007;

31
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Niewiadomska-Szynkiewi
z e Marks, 2009; Cassioli, 2009℄. Já para os pares de nós

mais distantes que o al
an
e do rádio, as distân
ias não foram dadas 
omo entrada e o

algoritmo 
al
ula um erro 
aso en
ontre um posi
ionamento 
om distân
ia menor que

rr ∗ 1, 001, onde rr é o al
an
e do rádio.

Já para a 
omparação 
om Niewiadomska-Szynkiewi
z e Marks [2009℄, os autores

forne
eram suas instân
ias permitindo uma 
omparação mais pre
isa 
om o algoritmo

proposto neste trabalho. As quatro instân
ias forne
idas por eles seguem os mesmos

prin
ípios gerais apresentados a
ima, 
om relação à região, apli
ação de fator de ruído,

et
. Já em relação ao posi
ionamento dos nós, a primeira instân
ia tem os nós posi-


ionados de forma mais uniformemente espalhada na região. As outras três possuem

os nós ân
oras mal distribuídos (
on
entrados em partes da região), o que di�
ulta a

lo
alização. Além disso, em uma dessas três instân
ias os nós des
onhe
idos também

são 
olo
ados dessa forma.

Foram utilizados vários 
asos de teste variando-se a quantidade total de nós, o

número de nós ân
oras, o al
an
e do rádio e o fator de ruído. Espera-se que quanto

maior o número de nós ân
oras na rede melhor será o resultado do algoritmo. Da

mesma forma, um al
an
e de rádio maior permite que os nós tenham mais referên
ias

para o posi
ionamento levando a um melhor resultado. Quanto ao fator de ruído é


laro que quanto menor ele for, melhores serão os resultados.

O algoritmo foi implementado utilizando-se a linguagem C++, 
om gerador de

números aleatórios Mersenne Twister [Matsumoto e Nishimura, 1998℄ e 
ompilador

GCC versão 4.3.3. Os testes foram exe
utados utilizando-se um notebook Dell In-

spiron 1525 
om pro
essador Core 2 Duo de 2 GHz e 2 GB de memória RAM, 
om o

sistema opera
ional Linux Ubuntu 9.04.

As próximas seções apresentam os resultados en
ontrados, onde são apresentados

os parâmetros de 
ada instân
ia. Para as instân
ias geradas, os resultados se referem

a uma média de dez exe
uções do algoritmo sobre 
ada uma de dez instân
ias geradas


om as mesmas 
ara
terísti
as; já para as instân
ias forne
idas, os resultados se referem

a uma média de dez exe
uções. Quanto aos parâmetros espe
í�
os do algoritmo, foram

realizados testes variando-se os seus valores, e os melhores resultados en
ontrados em

média foram aqueles que utilizaram a seguinte 
on�guração: ec = 10, t = 0.001,

ft = 10, ftmin = 10, maxI = 10 e tendo 
omo 
ondição de parada 20 iterações. Já a

última seção apresenta a análise do tempo de exe
ução do algoritmo proposto.

As tabelas de resultados apresentadas 
ontêm os seguintes 
ampos:

• n: número total de nós da rede

• na: número de nós ân
oras
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• ar: al
an
e do rádio

• fr: fator de ruído

• ǫ <método/autor>: erro en
ontrado pelo algoritmo de a
ordo 
om a métri
a

apresentada

• σ <método/autor>: desvio padrão do erro en
ontrado pelo algoritmo

• t <método/autor>: tempo de exe
ução do algoritmo em segundos

• Para o algoritmo proposto é usada a notação σ Alg e t Alg

Em relação às métri
as de erro não há uma padronização dos métodos de 
ál
ulo

utilizados. Dessa forma, 
omo 
ada autor propõe uma métri
a espe
í�
a, as 
ompara-

ções são feitas utilizando a métri
a utilizada pelo autor 
omparado. A 
ada 
omparação

é apresentada a métri
a em questão. Além disso, essas métri
as geralmente utilizam a

posição real do nó para 
omparação, algo que não é possível obter em instân
ias reais.

Mas, de qualquer forma, são métri
as interessantes para validarmos a qualidade do

algoritmo. O método de 
ál
ulo de erro do próprio algoritmo, apresentado no 
apítulo

anterior, poderia ser utilizada 
omo estimativa de erro para instân
ias reais.

A tabela 5.1 apresenta uma visão geral de todas as instân
ias, apresentando o

número de nós des
onhe
idos, a quantidade de nós inal
ançáveis (que são des
onsid-

erados no pré-pro
essamento) e o número de nós 
om apenas 1 e 
om 2 vizinhos (a

existên
ia desses nós geralmente piora a qualidade en
ontrada pelos algoritmos de lo-


alização). São apresentadas médias nos 
asos de várias instân
ias geradas 
om as

mesmas 
ara
terísti
as.

As próximas seções apresentam os resultados en
ontrados na 
omparação 
om os

trabalhos dos outros autores.

5.1 Comparações 
om

Niewiadomska-Szynkiewi
z e Marks [2009℄

Os testes realizados nessa seção utilizaram as instân
ias forne
idas por

Niewiadomska-Szynkiewi
z e Marks [2009℄ para 
omparação dos resultados. Eles

apresentam em seu trabalho os resultados de quatro métodos: SDP, Simulated Anneal-

ing (SA) e dois métodos híbridos que 
ombinam té
ni
as geométri
as (trilateração)


om Simulated Annealing (TSA) e Algoritmo Genéti
o (TGA).
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Instân
ia Nro. Nós Inal
ançáveis 1 vizinho 2 vizinhos

evenly 180 0 0 0

unevenlyA 180 0 0 0

unevenlyB 180 0 0 0

unevenlyC 180 0 0 2

4.1 90 0 0 0.1

4.2 90 0 0 0

4.3-01 42 0 0 0.1

4.3-03 210 0 0.1 0.2

4.3-04 506 0 0.2 0.6

4.4-01 3906 2.6 1.2 7.3

4.4-09 3906 0.9 1.3 4.7

4.4-16 3906 0 0.7 3.1

4.5-01 3919 0.1 0.6 2.1

4.5-09 3769 0.8 0.2 2.7

4.5-16 3569 0.6 0.5 2.7

4.6-01 3906 0.6 0.7 2.3

4.6-03 3906 0.3 0.7 2.4

4.6-07 3906 0.4 0.6 2.7

ts39a-01 900 0.8 0.8 3.1

ts39a-02 900 0.7 0.9 3.1

ts39a-03 900 0.2 0.4 3.6

ts39b-01 60 0 0.1 0

ts39b-02 60 0 0 0.1

Tabela 5.1. Detalhamento das instân
ias

As quatro instân
ias utilizadas possuem 200 nós, sendo 20 ân
oras, 
om al
an
e de

rádio igual a 0.18 e fator de ruído 0.1. A primeira instân
ia (evenly) possui os nós es-

palhados aleatoriamente ao redor de toda região. Já as demais instân
ias (unevenlyA,

unevenlyB e unevenlyC ) têm os nós ân
oras mal-distribuídos 
on
entrados em deter-

minadas partes da região. Além disso, a instân
ia unevenlyC possui também os nós

des
onhe
idos mal-distribuídos.

A métri
a de erro utilizada pelos autores é dada em relação ao al
an
e do rádio,

através da fórmula:

1
n

∑n
i=1

(||x̂i−xi||)2

ar2
100%, onde xi é a posição real do nó i, x̂i é a

posição en
ontrada pelo algoritmo para o nó, ar é o al
an
e de rádio e n é o número de

nós. O erro é dado então em por
entagem e, segundo os autores, ele é normalizado em

relação ao al
an
e do rádio para ser possível a 
omparação de resultados para redes de

diferentes tamanhos e diferentes al
an
es de rádio.

A Tabela 5.2 apresenta os resultados das quatro instân
ias 
omparando os quatro

métodos de Niewiadomska-Szynkiewi
z e Marks [2009℄ 
om o algoritmo proposto neste

trabalho. Para a primeira instân
ia, o algoritmo proposto en
ontra melhores resulta-

dos que o SA e o TGA, �
ando próximo das outras duas té
ni
as. Já para as outras

três instân
ias, que são 
asos mais 
omplexos, o algoritmo proposto al
ança melhores

resultados que todas as quatro té
ni
as 
omparadas. Desta
a-se o resultado da última

instân
ia para a qual Niewiadomska-Szynkiewi
z e Marks [2009℄ 
hegam a dizer em seu

trabalho que métodos baseados em distân
ia não são adequados para lo
alização em

redes 
om nós mal-distribuídos, mas o algoritmo proposto 
onsegue resolver bem tam-
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bém este 
aso (o melhor erro en
ontrado por eles foi de 133.78%, enquanto o algoritmo

proposto al
ançou 3.4%). A Figura 5.1 mostra as soluções en
ontradas por todos os

métodos nessa última instân
ia.

Instân
ia ǫ SDP t SDP ǫ SA t SA ǫ TSA t TSA ǫ TGA t TGA ǫ Alg σ Alg t Alg

evenly 0.18 6.95 2.76 3.04 0.13 0.46 3.80 2.85 0.27 0.060 13.13
unevenlyA 174.91 5.51 233.89 2.85 1.78 0.44 20.61 2.34 1.21 0.548 24.41
unevenlyB 330.56 6.25 293.01 3.06 1.81 0.47 56.06 2.90 0.65 0.209 18.47
unevenlyC 434.83 8.95 446.13 3.84 433.09 0.61 133.78 3.46 3.74 2.934 27.97

Tabela 5.2. Comparação 
om Niewiadomska-Szynkiewi
z e Marks [2009℄ em

redes de 200 nós, sendo 20 ân
oras, al
an
e de rádio 0.18 e fator de ruído 0.1. A

instân
ia evenly possui os nós espalhados em todas as regiões, as demais possuem

os nós ân
oras 
on
entrados em determinadas partes, enquanto a último possui

também os nós des
onhe
idos 
on
entrados.

5.2 Comparações 
om Carter et al. [2007℄ e Cassioli

[2009℄

Os testes realizados nessa seção foram propostos por Carter et al. [2007℄ e utilizados

por Cassioli [2009℄ para 
omparação de seus resultados. Foram utilizados então os

resultados publi
ados neste último trabalho para a 
omparação 
om o algoritmo pro-

posto nesse trabalho e as instân
ias foram geradas utilizando as mesmas 
ara
terísti
as

des
ritas pelos autores. Foram es
olhidas 14 das 47 instân
ias publi
adas por Cassioli

[2009℄: para 
ada tipo de 
omparação (tamanho de rede, fator de ruído, et
.) foram

es
olhidas três instân
ias representativas do grupo (geralmente a de tamanho menor,

a de tamanho médio e a maior).

Para esse grupo de testes utilizou-se 
omo estimativa de erro a média das distân
ias

entre a posição real de 
ada nó na instân
ia e a posição en
ontrada para o nó pelo

algoritmo.

5.2.1 Primeiros testes

O primeiro teste foi exe
utado 
om uma rede 
ontendo um total de 100 nós, sendo 10

ân
oras, al
an
e de rádio 0.2275 e sem ruído. A Tabela 5.3 apresenta os resultados que

mostram que o algoritmo proposto en
ontrou um resultado melhor do que os algoritmos

dos demais autores. A Figura 5.2 mostra um exemplo de resultado do algoritmo.

O segundo teste teve 
omo objetivo avaliar o 
omportamento de algoritmo sob


ondição de ruído e 
om um posi
ionamento dos ân
oras desfavorável. A rede gerada

possui 100 nós posi
ionados nos vérti
es de triângulos equiláteros, sendo que os 10
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Inst. n na ar fr ǫ Carter t Carter ǫ Cassioli t Cassioli ǫ Alg σ Alg t Alg

4.1 100 10 0.2275 0 1.47e−7 0.35 9.2e−5 0.011 9.2e−8 1.04e−7 1.3

Tabela 5.3. Comparação 
om Carter et al. [2007℄ e Cassioli [2009℄ em redes de

100 nós, sendo 10 ân
oras, al
an
e de rádio 0.2275 e sem fator de ruído

ân
oras foram es
olhidos 
omo sendo o nó 
entral de 
ada linha de nós. Foi utilizado

al
an
e de rádio 0.25 e fator de ruído 0.1.

A Tabela 5.4 apresenta os resultados que mostram que o valor obtido pelo algoritmo

proposto é melhor do que o en
ontrado no trabalho do Carter et al. [2007℄ (Cassioli

[2009℄ não publi
ou resultado para essa instân
ia). A Figura 5.3 mostra 
omo é a rede

e a solução en
ontrada pelo algoritmo.

Inst. n na ar fr ǫ Carter t Carter ǫ Alg σ Alg t Alg

4.2 100 10 0.25 0.1 0.0203 0.51 0.01282 1.10e−3 5.0

Tabela 5.4. Comparação 
om Carter et al. [2007℄ em redes de 100 nós, sendo 10

ân
oras posi
ionados desfavoravelmente, al
an
e de rádio 0.2275 e 
om fator de

ruído 0.1

5.2.2 Impa
to do tamanho da rede

Esse 
onjunto de testes teve 
omo objetivo avaliar a qualidade das soluções do algoritmo

para diferentes tamanhos de rede. Per
ebe-se que quanto menor a rede melhores são

os resultados. Isso se expli
a pelo fato de que há uma 
erta propagação de erros no

posi
ionamento su
essivo por trilateração ou interseção de dois 
ír
ulos. Quanto mais

distante um nó está de um ân
ora (em relação ao número de nós que são ne
essários

para levar uma informação para o ân
ora) maior será esse erro propagado. De qualquer

forma os resultados en
ontrados foram muito bons, sendo sempre bem melhores que os

publi
ados por Cassioli [2009℄ e bem similares aos publi
ados por Carter et al. [2007℄,


onforme demonstrado na Tabela 5.5.

Inst. n na ar fr ǫ Carter t Carter ǫ Cassioli t Cassioli ǫ Alg σ Alg t Alg

4.3-01 49 7 0.3412 0 4.58e−8 0.18 2.5e−5 0.003 5.12e−8 7.30e−8 0.4
4.3-03 225 15 0.1462 0 4.49e−7 0.82 0.00583 0.062 1.56e−6 1.72e−6 5.9
4.3-04 529 23 0.0931 0 8.99e−7 2.02 0.00488 0.286 3.33e−5 5.15e−5 33.6

Tabela 5.5. Comparação 
om Carter et al. [2007℄ e Cassioli [2009℄ em redes de

diferentes tamanhos e sem fator de ruído
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5.2.3 Impa
to do al
an
e de rádio

O próximo teste 
onsistiu na avaliação de qual é o impa
to da variação do al
an
e

do rádio. Como era de se esperar, quanto maior o al
an
e do rádio melhores são os

resultados. Isso se expli
a pelo fato de que, quanto maior esse valor, maior será a

quantidade de nós vizinhos e, portanto, maior o número de referên
ias para a trilater-

ação ou interseção de dois 
ír
ulos. Dessa forma, além do nó ser melhor posi
ionado,

a propagação de erros des
rita na seção anterior é menor.

Os resultados en
ontrados forammelhores que os publi
ados por Cassioli [2009℄, mas

um pou
o piores que os publi
ados por Carter et al. [2007℄, 
onforme demonstrado na

Tabela 5.6.

Inst. n na ar fr ǫ Carter t Carter ǫ Cassioli t Cassioli ǫ Alg σ Alg t Alg

4.4-01 3969 63 0.0304 0 2.44e−3 18.03 0.0982 15.23 0.01057 8.02e−3 2640.9
4.4-09 3969 63 0.0320 0 4.21e−4 18.91 0.03493 11.41 4.70e−3 1.45e−3 2237.2
4.4-16 3969 63 0.0334 0 1.24e−4 18.79 0.03469 9.28 4.89e−3 1.45e−3 2096.8

Tabela 5.6. Comparação 
om Carter et al. [2007℄ e Cassioli [2009℄ em redes de

3969 nós, sendo 63 ân
oras, sem fator de ruído e variando-se o al
an
e de rádio

5.2.4 Impa
to do número de ân
oras

Esse grupo de testes teve 
omo objetivo veri�
ar o impa
to da variação da quantidade

de ân
oras na rede. Este teste demonstra que a qualidade do algoritmo proposto está

diretamente rela
ionada à quantidade de ân
oras presentes na rede. Em uma rede bem

grande, 
om 3969 nós, o algoritmo al
ança melhores resultados que os demais quando

se tem 200 e 400 ân
oras. Já para a instân
ia de 50 ân
oras, o algoritmo é melhor que

o Cassioli [2009℄ e bem próximo ao resultado do Carter et al. [2007℄ (
omo mostrado

na Tabela 5.7).

Inst. n na ar fr ǫ Carter t Carter ǫ Cassioli t Cassioli ǫ Alg σ Alg t Alg

4.5-01 3969 50 0.0334 0 0.00111 19.38 0.03028 11.31 2.99e−3 1.90e−3 2072.8
4.5-09 3969 200 0.0334 0 4.90e−5 18.77 0.01624 5.91 3.51e−5 1.78e−5 1731.3
4.5-16 3969 400 0.0334 0 6.40e−6 18.16 0.01381 4.24 3.42e−6 4.22e−6 1692.5

Tabela 5.7. Comparação 
om Carter et al. [2007℄ e Cassioli [2009℄ em redes de

3969 nós, al
an
e de rádio 0.0334, sem fator de ruído e variando-se a quantidade

de ân
oras
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5.2.5 Impa
to do fator de ruído

Esse grupo de testes teve 
omo objetivo veri�
ar o impa
to da variação do fator de

ruído. Quanto maior o fator de ruído pior será a qualidade da solução en
ontrada

e foi realmente isso que a
onte
eu. Para essas instân
ias os resultados do algoritmo

proposto não foram melhores que os demais trabalhos 
omparados. Nas 
on
lusões

são apresentadas sugestões de trabalhos futuros visando melhorar os resultados do

algoritmo para essas 
ir
unstân
ias. Os resultados são apresentados na Tabela 5.8.

Inst. n na ar fr ǫ Carter t Carter ǫ Cassioli t Cassioli ǫ Alg σ Alg t Alg

4.6-01 3969 63 0.0334 0.01 0.00096 20.38 0.0068 9.52 0.01644 9.34e−3 4766.9
4.6-03 3969 63 0.0334 0.1 0.00687 21.46 0.00707 10.88 0.10282 0.011 4406.3
4.6-07 3969 63 0.0334 0.5 0.0305 22.07 0.01658 11.33 0.22086 0.033 3098.9

Tabela 5.8. Comparação 
om Carter et al. [2007℄ e Cassioli [2009℄ em redes de

3969 nós, sendo 63 ân
oras, al
an
e de rádio 0.0334 e variando-se o fator de ruído

5.3 Comparações 
om Tseng [2008℄ e Cassioli [2009℄

O próximo 
onjunto de instân
ias também foi avaliado a partir de resultados apresen-

tados por Cassioli [2009℄, mas dessa vez 
omparados 
om o trabalho de Tseng [2008℄ (as

instân
ias foram geradas utilizando as mesmas 
ara
terísti
as des
ritas pelos autores).

O primeiro grupo de testes veri�
ou o impa
to da variação do fator de ruído. Como

medida de erro utilizou-se o maior desvio, ou seja, a maior distân
ia entre a posição

real de um nó e a posição en
ontrada para ele pelo algoritmo. Foram en
ontrados

melhores resultados nas três instân
ias 
onforme demonstrado na Tabela 5.9.

Inst. n na ar fr ǫ Tseng t Tseng ǫ Cassioli t Cassioli ǫ Alg σ Alg t Alg

ts39a-01 1000 100 0.06 0 0.11 0.2 0.10 0.92 0.01723 7.30e−3 118.6
ts39a-02 1000 100 0.06 0.001 0.17 0.4 0.14 0.79 0.01577 0.014 165.3
ts39a-03 1000 100 0.06 0.01 0.17 1.6 0.0964 0.93 0.02707 0.013 306.7

Tabela 5.9. Comparação 
om Tseng [2008℄ e Cassioli [2009℄ em redes de 1000

nós, sendo 100 ân
oras, al
an
e de rádio 0.66 e variando-se o fator de ruído

O último 
onjunto de testes 
onsistiu em uma rede 
ontendo apenas 4 nós ân
oras

posi
ionados nos pontos (0.05, 0.05), (0.05, 0.95), (0.95, 0.05) e (0.95, 0.95). A medida

de erro utilizada foi o desvio quadrado (e =
∑

ni∈N ||ni − n̂i||
2
, onde ni é a posição

en
ontrada pelo algoritmo e n̂i a posição real do nó). Para essas instân
ias o algoritmo

proposto obtém o melhor resultado para a instân
ia 
om maior ruído e o segundo

melhor resultado para a outra instân
ia (veja Tabela 5.10).
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Inst. n na ar fr ǫ Tseng t Tseng ǫ Cassioli t Cassioli ǫ Alg σ Alg t Alg

ts39b-01 64 4 0.3 0.1 0.24 − 0.781 0.269 0.419 0.373 6.9
ts39b-02 64 4 0.3 0.2 0.48 − 0.41 0.139 0.31 0.231 7.6

Tabela 5.10. Comparação 
om Tseng [2008℄ e Cassioli [2009℄ em redes de 64

nós, sendo 4 ân
oras posi
ionados nos 
antos da rede, al
an
e de rádio 0.3 e fator

de ruído 0.1

5.4 Análise do tempo de exe
ução do algoritmo

proposto

Nesta seção é apresentada a análise do tempo de exe
ução do algoritmo proposto. Para

isso foi utilizada a abordagem time-to-target [Aiex et al., 2006℄, pro
urando mostrar

através de grá�
os a probabilidade de se obter uma solução 
om determinada qualidade

em determinado tempo. Com isso é possível veri�
ar a 
onvergên
ia do algoritmo e

também a variabilidade dos tempos de exe
ução.

Para essa análise foram utilizadas as quatro instân
ias forne
idas por

Niewiadomska-Szynkiewi
z e Marks [2009℄. Para 
ada uma delas, foram realizadas


em exe
uções independentes do algoritmo utilizando 
omo alvo o valor médio en
on-

trado para a função objetivo nos resultados apresentados na Seção 5.1. A Tabela 5.11

apresenta os valores da função objetivo utilizados 
omo alvo, e os tempos mínimo,

médio e máximo en
ontrados para 
ada instân
ia.

Instân
ia F (x) alvo t min t med t max

evenly 0.002558 4.19 16.82 58.00
unevenlyA 0.003399 9.40 30.81 81.59
unevenlyB 0.002962 6.90 24.88 77.39
unevenlyC 0.004009 7.82 24.50 52.12

Tabela 5.11. Valores alvo da função objetivo do algoritmo proposto para as

instân
ias forne
idas por Niewiadomska-Szynkiewi
z e Marks [2009℄ e valores de

tempos de exe
ução mínimo, médio e máximo para 
em exe
uções independentes

do algoritmo

Para 
ada instân
ia, os grá�
os foram gerados a partir dos valores de tempo de

exe
ução das 
em exe
uções utilizando o apli
ativo tttplots [Aiex et al., 2006℄ e eles

são apresentados na Figura 5.4. Para a primeira instân
ia, evenly, nota-se no grá�
o

(a) que 
om 15 segundos tem-se 60% de probabilidade de se en
ontrar uma solução


om F (x) = 0.002558, e 
om 
er
a de 24 segundos a probabilidade sobe para 80%. A

mesma análise pode ser feita para as demais instân
ias: para a instân
ia unevenlyA


om 
er
a de 45 segundos têm-se 80% de probabilidade de se en
ontrar a solução alvo;

para a instân
ia unevenlyB essa mesma probabilidade é en
ontrada 
om 
er
a de 38
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segundos e para a instân
ia unevenlyC 
om 34 segundos.

Já o grá�
o (b) permite uma análise da variabilidade dos tempos de exe
ução. Os

tempos de 
ada uma das 
em exe
uções são plotados no grá�
o e são 
omparados a uma

distribuição teóri
a; e quanto mais próximos os dados reais estão dessa linha teóri
a,

menor é a variabilidade dos tempos de exe
ução. Nota-se, em todas as instân
ias, que

a grande maioria dos dados estão dentro da faixa de tolerân
ia de um desvio padrão

pra 
ima e um pra baixo dessa 
urva. Apenas uma minoria dos dados, que são os

maiores tempos de exe
ução, fogem um pou
o da 
urva. Dessa forma, pode-se a�rmar

que a variabilidade dos tempos de exe
ução do algoritmo é relativamente baixa.
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Figura 5.1. Comparação 
om os métodos de

Niewiadomska-Szynkiewi
z e Marks [2009℄ na instân
ia unevenlyC (200

nós, sendo 20 ân
oras, al
an
e de rádio de 0.18 e fator de ruído igual a 0.1).
O grá�
o no alto à esquerda se refere ao método SDP, à direita SA e depois

TSA, TGA e o algoritmo proposto neste trabalho, respe
tivamente. Os losangos

representam os ân
oras, os 
ír
ulos as posições reais dos nós, os asteris
os as

posições en
ontradas pelo algoritmo e os traços a distân
ia entre a posição real e

a posição en
ontrada de 
ada nó.
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Figura 5.2. Exemplo de exe
ução do algoritmo para rede 
om 100 nós, sendo 10

ân
oras, al
an
e de rádio 0.2275 e sem ruído. Os losangos representam os ân
oras,

os 
ír
ulos as posições reais dos nós e os asteris
os as posições en
ontradas pelo

algoritmo.

Figura 5.3. Exemplo de exe
ução do algoritmo para rede 
om 100 nós, sendo

10 ân
oras 
om posição desfavorável, al
an
e de rádio 0.25 e fator de ruído 0.1.

Os losangos representam os ân
oras, os 
ír
ulos as posições reais dos nós e os

asteris
os as posições en
ontradas pelo algoritmo.
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Figura 5.4. Grá�
os time-to-target gerados utilizando tttplots [Aiex et al., 2006℄

para as instân
ias forne
idas por Niewiadomska-Szynkiewi
z e Marks [2009℄. As

probabilidades são em por
entagem e os tempos em segundos.





Capítulo 6

Con
lusões

O presente trabalho aborda o problema de Lo
alização em Redes de Sensores Sem Fio,

apresentando o problema, suas 
lassi�
ações, modelagens e 
omplexidade e propõe

uma heurísti
a espe
í�
a para o problema, baseada em trilaterações, 
om abordagem


entralizada, baseada em distân
ia (range based) e an
hor-based. São apresentados

também trabalhos rela
ionados que tratam o problema também de forma 
entralizada.

O algoritmo proposto 
onsiste em um pro
edimento iterativo que posi
iona um nó

da rede por vez, sempre tentando fazê-lo da forma mais 
on�ável possível. Primeiro

tenta-se posi
ionar algum nó por trilateração, se não for possível posi
ionar nenhum

nó por trilateração tenta-se por interseção de dois 
ír
ulos. Algoritmos baseados em

trilateração geralmente não en
ontram boas soluções em instân
ias 
om ruído e não


onseguem posi
ionar todos os nós da rede. A maior 
ontribuição deste trabalho então

é a forma 
omo essas ferramentas são utilizadas: a es
olha dos nós de referên
ia, a

ordem de preferên
ia e o 
ontrole de tolerân
ia de erros, permitem que se en
ontre

soluções para qualquer rede 
om qualidade similar ou superior aos outros trabalhos

publi
ados na literatura.

Foram 
omparados o algoritmo proposto 
om outros algoritmos para o problema de

Lo
alização em Redes de Sensores Sem Fio 
om abordagem 
entralizada. Em relação

aos resultados publi
ados por Niewiadomska-Szynkiewi
z e Marks [2009℄, foram uti-

lizadas as mesmas instân
ias e o algoritmo proposto en
ontra melhores resultados em

três das quatro instân
ias. Para as demais 
omparações foram geradas instân
ias 
om

as mesmas 
ara
terísti
as que as apresentadas pelos autores. Em relação ao Cassioli

[2009℄ foram en
ontrados melhores resultados em 14 das 18 instân
ias apresentadas. Já

em 
omparação 
om Tseng [2008℄ o algoritmo proposto se 
omporta melhor em quatro

das 
in
o instân
ias analisadas. Por �m, 
omparando-se os resultados 
om Carter et al.

[2007℄, em 14 instân
ias foram en
ontrados resultados melhores em quatro e bem simi-

lares em outras seis. E a análise dos desvios padrões dos erros al
ançados pelo algoritmo

45
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proposto mostra que a variabilidade dos resultados en
ontrados é relativamente baixa.

Em relação ao tempo de exe
ução foi feita análise que mostra a 
onvergên
ia e

a variabilidade do algoritmo. Os tempos apresentados pelo algoritmo proposto são

maiores que os demais trabalhos 
omparados na literatura. Mas 
onsidera-se que eles

são a
eitáveis para apli
ações reais de lo
alização em RSSFs 
om sensores estáti
os,

pois valeria a pena gastar um pou
o mais tempo para se obter soluções mais 
on�áveis.

Os resultados mostram que o algoritmo se 
omporta melhor 
om uma maior quan-

tidade de ân
oras. Para trabalhos futuros deve-se alterar o algoritmo para permitir que

sejam al
ançados melhores resultados para instân
ias 
om menor quantidade de ân
o-

ras. Outra melhoria futura seria a 
riação de uma estratégia para dividir as redes das

grandes instân
ias em redes menores permitindo a exe
ução do algoritmo em paralelo.

Um outro ponto importante a se fazer em trabalhos futuros é a utilização do mesmo

em instân
ias reais de redes de sensores sem �o. Por �m, sugere-se a apli
ação do al-

goritmo em problemas rela
ionados 
omo realização de grafos e estrutura de proteínas,

por exemplo.



Apêndi
e A

C-GRASP apli
ado à Lo
alização em

RSSFs

A.1 A Meta-heurísti
a C-GRASP

Segundo Feo e Resende [1995℄, GRASP (greedy randomized adaptive sear
h pro
edure) é

uma meta-heurísti
a para problemas de otimização 
ombinatória, na qual 
ada iteração


onsiste basi
amente de duas fases: 
onstrução e bus
a lo
al. A fase de 
onstrução


onstrói uma solução viável 
uja vizinhança é investigada até que um mínimo lo
al

é en
ontrado durante a fase de bus
a lo
al. Esse pro
esso é repetido até que uma


ondição de parada seja atingida; e a melhor solução geral en
ontrada é dada 
omo

resultado.

Uma vez que o GRASP foi 
riado para ser apli
ado a problemas otimização dis
reta,

Hirs
h et al. [2006℄ propõe uma extensão do método para trabalhar 
om problemas de

otimização 
ontínua global, a qual foi 
hamada de Continuous-GRASP (C-GRASP).

Os autores tiveram 
omo objetivo a 
riação de um método esto
ásti
o de bus
a lo
al

que fosse simples de implementar e que, ao mesmo tempo, pudesse ser apli
ado a

uma grande variedade de problemas, sem a ne
essidade de usar derivadas e relaxações.

Segundo os autores, tais 
ara
terísti
as tornam o método bem apropriado aos diversos

problemas de otimização global.

No trabalho original [Hirs
h et al., 2006℄ e em [Hirs
h et al., 2009℄, os autores apre-

sentam resultados que mostram a validade e a apli
abilidade do método proposto em

diversos 
enários. Seria interessante então um estudo que utilizasse essa meta-heurísti
a


om o intuito de en
ontrar soluções aproximadas para o problema da lo
alização em

RSSFs.

A próxima seção apresenta maiores detalhes da meta-heurísti
a C-GRASP. O al-

goritmo geral e os algoritmos das fases 
onstrutiva e de bus
a lo
al são expli
ados a

47
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partir de seus pseudo-
ódigos.

A.1.1 O algoritmo

Essa seção des
reve em detalhes o algoritmo da meta-heurísti
a C-GRASP, tomando-

se por base a versão melhorada do C-GRASP, proposta por Hirs
h et al. [2010℄. De

maneira geral, o problema de otimização 
ontínua global pode ser de�nido 
omo en-


ontrar s∗ = argmin{f(x) | inf ≤ x ≤ sup}, onde f : Rn → R, e inf , s e sup ∈ R
n
.

Sendo o domínio S um hiper-retângulo S = {s = (s1, ..., sn) ∈ R
n : inf ≤ x ≤ sup},

onde supi ≥ infi, para todo i = 1, ..., n.

Segundo Hirs
h et al. [2006℄, o C-GRASP trabalha dis
retizando o espaço de

solução em uma grade uniforme. As fases de 
onstrução e bus
a lo
al movem a solução

através dos pontos da grade. À medida que o algoritmo progride, a grade adaptativa-

mente se torna mais densa. A prin
ipal diferença do C-GRASP em relação ao GRASP

original é que o primeiro possui uma série de 
i
los de 
onstrução/bus
a lo
al, nos

quais o resultado da bus
a lo
al realimenta a próxima fase 
onstrutiva. O algoritmo 9

apresenta o pseudo-
ódigo da meta-heurísti
a. Ele possui sete parâmetros de entrada,

são eles:

• n: dimensão do problema.

• inf e sup: limites inferior e superior do espaço de soluções.

• f(): função objetivo.

• hi e hf : densidades de dis
retização ini
ial e �nal.

• ρlo: porção da vizinhança da solução atual que é pesquisada na bus
a lo
al.

O valor da melhor solução en
ontrada para a função objetivo é ini
ializado 
om

in�nito (linha 2). Como o C-GRASP é um pro
edimento de multi-partida, o método é

repetido até que um 
ritério de parada seja satisfeito (o 
ritério poderia ser o número

de iterações ou o tempo de exe
ução, por exemplo). A 
ada iteração, a solução ini
ial s

é ajustada (linha 4) 
omo um ponto aleatório distribuído uniformemente sobre o hiper-

retângulo em R
n
de�nido por inf e sup. O parâmetro h que 
ontrola a dis
retização

do espaço de bus
a é ini
ializado 
omo hi (linha 5). A 
onstrução e a bus
a lo
al são

então 
hamados enquanto a dis
retização for maior ou igual ao mínimo espe
i�
ado

(linhas 7 e 8).

A nova solução en
ontrada após a fase de bus
a lo
al é 
omparada 
om a melhor

solução en
ontrada até então (linha 9) e se ela é a melhor até agora, ela é guardada 
omo
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Algoritmo 9 Pseudo-
ódigo do C-GRASP

1: pro
edure C-GRASP(n, inf, sup, f(), hi, hf , ρlo)
2: f∗ ←∞
3: while Critério de parada não é satisfeito do

4: s← AleatorioUniforme(inf, sup)
5: h← hi
6: while h ≥ hf do

7: [s,Melhc]← Contru
aoGulosaAleatoria(s, f(), n, h, inf, sup,Melhc)
8: [s,Melhl]← Bus
aLo
al(s, f(), n, h, inf, sup, ρlo,Melhl)
9: if f(s) < f∗

then

10: s∗ ← s
11: f∗ ← f(s)
12: end if

13: if Melhc = false and Melhl = false then
14: h← h/2
15: end if

16: end while

17: end while

18: return s∗

19: end pro
edure

a nova solução (linhas 10 e 11). Se não houver melhora na solução nem na 
onstrução,

nem na bus
a lo
al, a variável h é dividida por uma 
onstante que geralmente é igual

a 2 (linha 14), o que signi�
a que a densidade do espaço de bus
a será aumentada.

A intenção disso é adaptar dinami
amente a densidade da bus
a de a
ordo 
om o

resultado, permitindo um ajuste mais �no quando uma boa solução é en
ontrada.

Quando o 
ritério de parada é satisfeito, a melhor solução en
ontrada é retornada


omo resposta.

O algoritmo 10 apresenta o pseudo-
ódigo da fase 
onstrutiva do C-GRASP. Ele

re
ebe 
omo entrada uma solução s e 
omeça permitindo que todas as 
oordenadas

de s sejam alteradas (elas não estão �xadas). Realiza-se uma bus
a em linha para

a 
oordenada não-�xada i de s (se não for para reutilizar os valores) mantendo-se as

outras n − 1 
oordenadas 
om seus valores atuais. O valor zi da ia 
oordenada que

minimiza a função objetivo é guardado (linha 11), bem 
omo o valor da função objetivo

para gi (linha 12).

Depois a bus
a em linha é realizada para 
ada 
oordenada não-�xada, e nas linhas

22 a 28 é formada uma lista de 
andidatos restrita (LCR) que 
ontém as 
oordenadas

não-�xadas i 
ujos valores de gi são menores ou iguais a um limiarmin+α(max−min),

onde max e min são, respe
tivamente, os valores máximo e mínimo de gi sobre todas

as 
oordenadas não-�xadas de s, e α ∈ [0, 1] é um valor aleatório ajustado no iní
io do

pro
edimento (linha 3).

Uma 
oordenada é es
olhida aleatoriamente a partir da lista de 
andidatos restrita
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Algoritmo 10 Fase Construtiva do C-GRASP

1: pro
edure Constru
aoGulosaAleatoria(s, f(), n, h, inf, sup,Melhc)
2: NaoFixadas← {1, 2, ..., n}
3: α← AleatorioUniforme(0,1)
4: Reutilizar ← false
5: while NaoFixadas 6= ∅ do
6: min← +∞
7: max← −∞
8: for i = 1 to n do

9: if i ∈ NaoFixadas then
10: if Reutilizar = false then
11: zi ← Bus
aEmLinha(s, h, i, n, f(), inf, sup)
12: gi ← f(s(zi))
13: end if

14: if min > gi then
15: min← gi
16: end if

17: if max < gi then
18: max← gi
19: end if

20: end if

21: end for

22: LCR← ∅
23: Limiar ← min+ α(max−min)
24: for i = 1 to n do

25: if i ∈ NaoFixadas and gi ≤ Limiar then
26: LCR← LCR ∪ {i}
27: end if

28: end for

29: j ← Sele
ionaElemAleatoriamente(LCR)
30: if sj = zj then
31: Reutilizar ← true
32: else

33: sj ← zj
34: Reutilizar ← false
35: Melhc ← true
36: end if

37: NaoFixadas← NaoFixadas − {j}
38: end while

39: return (s,Melhc)
40: end pro
edure
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(linha 29). Se sj for igual a zj , a variável Reutilizar é ajustada para true. Caso


ontrário, nas linhas 33 a 35, Reutilizar torna-se false, Melhc é ajustado para true,

e sj re
ebe zj . Finalmente, na linha 37, a 
oordenada j de s é �xada, ao ser removida

do 
onjunto NaoF ixadas.

A es
olha aleatória de uma 
oordenada a partir da lista de 
andidatos restrita

garante o 
aráter guloso e aleatório da fase 
onstrutiva. O pro
edimento é exe
utado

até que todas as n 
oordenadas de s sejam �xadas. Quando isso a
onte
e, s e Melhc

são retornados pelo método.

O pseudo-
ódigo da fase de bus
a lo
al é apresentado no algoritmo 11. Para um

dado ponto de entrada s ∈ R
n
, o algoritmo de bus
a lo
al gera uma vizinhança e

determina quais pontos da vizinhança melhoram a função objetivo (se existirem). Se

um ponto de melhora é en
ontrado, ele torna-se o ponto atual e a bus
a lo
al 
ontinua

a partir dessa nova solução.

Algoritmo 11 Fase de Bus
a Lo
al do C-GRASP

1: pro
edure Bus
aLo
al(s, f(), n, h, inf, sup, ρlo,Melhl)
2: s∗ ← s
3: f∗ ← f(s)
4: NumPontosGrid←

∏n
i=1⌈(supi − infi)/h⌉

5: MaxPontosExaminar← ⌈ρlo.NumPontosGrid⌉
6: NroPontosExaminados← 0
7: while NroPontosExaminados ≤MaxPontosExaminar do
8: NroPontosExaminados← NroPontosExaminados+ 1
9: s← Sele
ionaElemAleatoriamente(Bh(s

∗))
10: if inf ≤ s ≤ sup and f(s) < f∗

then

11: s∗ ← s
12: f∗ ← f(s)
13: Melhl ← true
14: NroPontosExaminados← 0
15: end if

16: end while

17: return (s∗,Melhl)
18: end pro
edure

Seja s ∈ R
n
a solução atual e h o parâmetro atual de dis
retização da grade. Seja

Sh(s̄) = {s ∈ S | inf ≤ s ≤ sup, s = s̄ + τ.h, τ ∈ R
n} o 
onjunto de pontos que são

passos inteiros (de tamanho h) a partir de s e Bh(s̄) = {s ∈ S | s = s+h.(s′− s̄)/‖s′−

s̄‖, s′ ∈ Sh(s̄)\s̄} a projeção dos pontos em Sh(s̄)\s̄ sobre a hiper-esfera 
entrada em s

de raio h. A vizinhança-h do ponto s é então de�nida 
omo o 
onjunto de pontos em

Bh(s̄).

O método de bus
a lo
al 
omeça guardando a solução re
ebida 
omo a melhor

en
ontrada até agora (linhas 2 e 3). Nas linhas 4 e 5 são 
al
ulados o número de

pontos na grade (de a
ordo 
omo parâmetro de dis
retização h) e o número máximo
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de pontos que serão examinados em Bh(s
∗) (utilizando o parâmetro ρlo que é porção

da vizinhança que será examinada). Se todos esses pontos forem examinados e não for

en
ontrado nenhum ponto melhor, a solução atual s∗ é 
onsiderada 
omo um mínimo

lo
al.

No laço das linhas 7 a 16, o método sele
iona aleatoriamente uma quantidade

MaxPontosExaminar de pontos em Bh(s
∗), um de 
ada vez. Se a solução atual s

é a melhor até agora, ela é guardada 
omo a melhor solução e a variável Melhl é ajus-

tada para true. O pro
esso é então reini
iado a partir dessa nova solução ini
ial. A

variável Melhl é usada para indi
ar se a bus
a lo
al 
onseguiu melhorar a solução. O

pro
edimento termina quando en
ontra a melhor solução s∗ 
onsiderando a dis
retiza-

ção h. A solução e a variável Melhl são então retornadas 
omo resposta.

A próxima seção des
reve 
omo a meta-heurísti
a foi utilizada para tentar resolver

o problema de lo
alização em Redes de Sensores Sem Fio

A.2 Implementação do C-GRASP para o problema

de lo
alização em RSSF

A.2.1 Apli
ação do C-GRASP ao problema

A meta-heurísti
a C-GRASP possui pro
edimentos simples de serem apli
ados aos

diversos problemas de otimização global. Os pontos 
have a serem 
onsiderados são os

mapeamentos das 
oordenadas dos pontos a serem trabalhados (que de�nem o espaço

de soluções) e da função objetivo.

Para o problema de lo
alização em RSSFs a forma mais simples de apli
ar o C-

GRASP é 
onsiderar 
ada 
oordenada de 
ada nó sensor xi 
omo uma 
oordenada no

espaço de soluções. Dessa forma, sendo i o número de nós sensores e d o número de

dimensões do espaço eu
lidiano 
onsiderado, o domínio do problema seria dado por um

hiper-retângulo S = {s = (s1, ..., sn) ∈ R
n : inf ≤ x ≤ sup, n = i.d}. Já a função

objetivo poderia ser utilizada diretamente 
omo de�nida no 
apítulo 2.

Para uma instân
ia do problema que envolva 10 nós sensores, por exemplo, 
on-

siderando 
oordenadas no espaço bidimensional (latitude e longitude), o domínio do

problema seria dado por um 
onjunto S ⊆ R
20
.

Quanto aos limites inferiores e superiores do espaço de soluções, eles devem ser

dados 
omo entrada para o algoritmo, uma vez que é razoável 
onsiderar que se sejam


onhe
idos os limites da região onde os nós sensores foram 
olo
ados.

É importante notar que essa proposta exige uma grande quantidade de 
hamadas

de avaliação da função objetivo quando a quantidade de nós sensores for grande. Dessa
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forma, ao implementar essa proposta, foram ser feitos testes para veri�
ar o desem-

penho do algoritmo. Foram então implementadas formas de melhorar o desempenho,


omo estruturas de dados auxiliares e modi�
ações nos métodos 
onstrutivo e de bus
a

em linha. Tais modi�
ações são melhor des
ritas em outras seções à frente.

A.2.2 Alterações no algoritmo C-GRASP

Durante os testes de implementação para apli
ação ao problema de lo
alização de

sensores em RSSF, foram feitas alterações em relação ao algoritmo proposto por

Hirs
h et al. [2010℄. Elas são detalhadas a seguir.

A.2.2.1 Limitação no número de vizinhos

O algoritmo original propõe que o número de vizinhos veri�
ados na bus
a lo
al seja

dado por uma porção ρlo de todos os pontos formados pela grade dentro dos limites

inferiores e superiores de 
ada dimensão 
onsiderando a densidade h. Mas, pela mod-

elagem des
rita na sub-seção anterior, vemos que pre
isamos de duas dimensões para


ada sensor. Isso leva a uma quantidade enorme de pontos possíveis na grade.

Ao analisar o artigo que propõe o algoritmo Hirs
h et al. [2010℄, vê-se que o próprio

autor utiliza uma limitação de 1000 vizinhos para os problemas 
om mais dimensões.

Dessa forma, optou-se por parametrizar esse valor (número absoluto de vizinhos) ao

invés de se utilizar uma porção da grade de pontos.

A.2.2.2 Fator de redução da densidade

Quanto ao fator de redução da densidade, o algoritmo original sempre divide a den-

sidade por 2 quando pre
isa diminuí-la. A implementação foi feita parametrizando

a por
entagem de diminuição da densidade de forma a dar mais opções para serem

testadas. Para utilizar o algoritmo original basta utilizar o valor 0, 5 
omo fator de

redução.

A.3 Con
lusões da tentativa de utilização do

C-GRASP

Várias outras alterações foram realizadas na tentativa de melhorar os resultados en
on-

trados, tais 
omo: utilização de estruturas de dados otimizadas para re
al
ular apenas

as distân
ias modi�
adas, mudanças nos métodos de bus
a em linha e de geração de

vizinhos, et
. Algumas dessas mudanças propi
iaram melhoras em instân
ias de deter-

minadas 
ara
terísti
as, mas, no geral, não se 
onseguiu adaptar a meta-heurísti
a de
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forma a obter os resultados esperados. Uma das mudanças foi 
riação de um método de

geração de solução ini
ial que a
abou se tornando o método proposto neste trabalho.

Não des
arta-se a possibilidade de ainda ser possível utilizar o C-GRASP para

resolver o problema de lo
alização em RSSFs, mas esse apêndi
e 
ontribui 
om a liter-

atura ao apresentar uma forma de modelagem na qual isso não é possível.
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