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Resumo

O uso de características topológicas, mais especi�camente, a importância de um ele-

mento relacionado com sua posição é um assunto amplamente estudado. Por sua vez, a

teoria das redes complexas provê algumas métricas de centralidade de uso geral que fo-

ram aplicadas a uma imensa variedade de campos do conhecimento. Este trabalho tem

o objetivo de usar a informação de centralidade no projeto de algoritmos de roteamento

para Redes de Sensores sem Fio (RSSFs). Neste contexto, foram propostas duas novas

métricas de centralidade, o Sink Stress e o Sink Betweenness, algoritmos distribuídos

para o cálculo de ambas e algoritmos de roteamento em árvore que tiram proveito das

mesmas. Simulações comparando a abordagem proposta com alguns dos algoritmos

de fusão de dados mais e�cientes da literatura mostram que os algoritmos propostos

geram árvores de qualidade compatível, utilizando-se de um número signi�cativamente

menor de mensagens na construção da árvore.
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Abstract

The use of topological features, more speci�cally, the importance of an element related

to its structural position is a subject widely studied. For instance, complex networks

theory provides some general use centrality metrics that have been applied in a large

variety of knowledge �elds. This work aims to use centrality information in the de-

sign of routing algorithms for Wireless Sensor Networks (WSN). In this context, we

propose two new topological metrics, the Sink Stress, and Sink Betweenness, distribu-

ted algorithms to calculate them, and devise tree-based routing algorithms that take

advantage of them. Simulations comparing the proposed approach with some of the

most e�cient data fusion algorithms from the literature, show that the proposed tree

algorithms generate consistent quality trees, using a signi�cantly smaller number of

messages in the construction of the tree.

xi





Lista de Figuras

3.1 Estrutura do pacote Hello usado para o cálculo do Sink Stress. Os campos

foram armazenados como valores inteiros de 32 bits. . . . . . . . . . . . . . 17

3.2 Estrutura do pacote Hello usado para o cálculo do Sink Betweenness. Os

campos foram armazenados como valores inteiros de 32 bits. . . . . . . . . 20

3.3 Estrutura do pacote Border usado para o cálculo do Sink Betweenness. Os

campos foram armazenados como valores inteiros de 32 bits. . . . . . . . . 21

3.4 Uma rede ilustrativa com o sink (pentágono) e nós sensores (círculos e

losangos). Para cada nó, o valor do Sink Betweenness é mostrado entre

parênteses, e o número de caminhos mínimos, com origem no sink, entre

colchetes. Os nós sensores em formato circular tem o papel de Relay e os

losangos são Border . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

4.1 Erro absoluto, por nível de roteamento, do algoritmo distribuído para o

cálculo do Sink Betweenness . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

4.2 Tamanho do pacote Border em diversos níveis de roteamento variando-se a

densidade da rede . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

4.3 Quantidade de pacotes de overhead em consequência da variação do número

de nós gerando eventos e da densidade . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

4.4 Número de nós Steiner em consequência da variação do número de nós

gerando eventos e da densidade . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

4.5 Taxa de agregação em consequência da variação do número de nós gerando

eventos e da densidade . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

4.6 Quantidade de pacotes por dado reportado em consequência da variação do

número de nós gerando eventos e da densidade . . . . . . . . . . . . . . . . 40

xiii



A.1 Erro percentual relativo quando se limita em 5 elementos o tamanho do

array sonsPaths contido no pacote Border . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

A.2 Erro percentual relativo quando se limita em 30 elementos o tamanho do

array sonsPaths contido no pacote Border . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

A.3 Número de nós Steiner presentes na árvore criada pelo CT com limites

impostos ao array sonsPaths contido no pacote Border em 5 e 30 elementos 58

xiv



Lista de Tabelas

3.1 Descrição das variáveis no algoritmo para o cálculo do Sink Stress . . . . . 17

3.2 Descrição das variáveis adicionais ao algoritmo do cálculo do Sink Stress

para a criação da estrutura em árvore Stress Tree . . . . . . . . . . . . . . 18

3.3 Descrição das variáveis no algoritmo para o cálculo do Sink Betweenness . 20

3.4 O conteúdo do array sonsPaths no pacote Border , e o conjunto ψ para

cada nó da rede ilustrada na �gura 3.4. Cada posição do array é formatada

como (chave, valor). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

3.5 Descrição das variáveis adicionais ao algoritmo do cálculo do Sink Betwe-

enness para a criação da estrutura em árvore Centrality Tree . . . . . . . . 25

4.1 Parâmetros e valores utilizados nas simulações . . . . . . . . . . . . . . . . 28

xv





Lista de Algoritmos

1 Algoritmo Distribuído para o Sink Stress . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2 O Algoritmo de Roteamento em Árvore: Stress Tree . . . . . . . . . . . 19

3 Algoritmo Distribuído para o Sink Betweenness . . . . . . . . . . . . . 24

4 O Algoritmo de Roteamento em Árvore: Centrality Tree . . . . . . . . 26

xvii





Sumário

Agradecimentos v

Resumo ix

Abstract xi

Lista de Figuras xiii

Lista de Tabelas xv

1 Introdução 1

1.1 Motivação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

1.2 Objetivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

1.3 Organização do Trabalho . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

2 Trabalhos Relacionados 5

2.1 Centralidade . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

2.1.1 Desa�os . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

2.1.2 Métricas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.1.3 Roteamento em redes ad-hoc . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.2 Algoritmos de roteamento em RSSFs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.2.1 Desa�os . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.2.2 Algoritmos hierárquicos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.2.3 Algoritmos não-estruturados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.2.4 Algoritmos baseados em árvore . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

3 Proposta 15

xix



3.1 Sink Stress . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

3.1.1 A Métrica . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

3.1.2 O Algoritmo Distribuído - Cálculo do Sink Stress . . . . . . . . 16

3.1.3 O Algoritmo de Roteamento em Árvore: Stress Tree . . . . . . . 18

3.2 Sink Betweenness . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

3.2.1 A Métrica . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

3.2.2 O Algoritmo Distribuído - Cálculo do Sink Betweenness . . . . 20

3.2.3 O Algoritmo de Roteamento em Árvore: Centrality Tree . . . . 23

4 Resultados 27

4.1 Algoritmos Distribuídos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

4.2 Algoritmos de Roteamento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

4.3 Conclusões . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

5 Conclusões 43

6 Trabalhos Futuros 45

Referências Bibliográ�cas 47

A Uma solução para o problema do crescimento do pacote Border 55

xx



Toda grande caminhada começa pelo

primeiro passo.

Mao Tsé-Tung

Capítulo 1

Introdução

1.1 Motivação

Desde o começo da década passada, as Redes de Sensores sem Fio (RSSFs) [Akyildiz

et al., 2002; Pottie and Kaiser, 2000; Yick et al., 2008] têm recebido bastante atenção da

comunidade cientí�ca devido à sua capacidade de realizar monitoramento de ambientes

e coleta de diversos tipos de informação [Loureiro et al., 2003]. A principal característica

que distingue o projeto de RSSFs das demais redes é que os nós sensores possuem

recursos bastante restritos, tais como capacidade limitada de memória, de largura de

banda [Chong and Kumar, 2003], computacional e de energia [Marin et al., 2005].

O nó sensor é tipicamente pequeno, o que tende a limitar a sua capacidade de re-

cursos, se comparado a um sensor tradicional usado apenas para coleta de dados [Yick

et al., 2008]. Além disso, a sua energia é provida por uma bateria integrada e, em

muitas aplicações, esse nó é depositado em áreas remotas, di�cultando ou mesmo im-

possibilitando o acesso a esse elemento para sua manutenção [Loureiro et al., 2003].

Nesse cenário, o tempo de vida da rede depende da quantidade de energia disponível

nos nós sensores e, por isso, esses nós devem balancear seus recursos limitados com o

objetivo de aumentar o tempo de vida da rede. Portanto, a conservação de energia é um

dos aspectos mais importantes a serem considerados no projeto das RSSFs [Anastasi

et al., 2009].

Numa RSSF, os nós sensores coletam os dados de interesse, processam localmente

ou coordenadamente entre os nós vizinhos e enviam essa informação resultante para

um nó especial, chamado de estação base (sink). O projeto do algoritmo distribuído

para estabelecer e manter rotas numa RSSF depende de vários fatores, dentre eles, a

1



2 Capítulo 1. Introdução

frequência com que os dados devem ser enviados para a estação base, qualidade de ser-

viço esperada nessa comunicação (e.g., rotas com menor latência ou menor consumo de

energia) e outras funções que podem ser executadas conjuntamente com o roteamento

como a agregação de dados.

Geralmente, algoritmos de roteamento para RSSFs têm o objetivo de levar os

dados por rotas que minimizam o número de retransmissões e, potencialmente, o gasto

de energia da rede. Para tanto, a estrutura de roteamento precisa ser concebida de tal

forma que todos os nós fonte, e.g., nós que detectaram um evento, possam escoar suas

leituras até o sink da maneira mais e�ciente, ou seja, requisitando o menor número

de retransmissões possível. Além disto, ao rotear pacotes, o algoritmo pode utilizar

técnicas como agregação de dados [Nakamura et al., 2009], que explora a correlação dos

dados e realiza a agregação em nós intermediários reduzindo o número de mensagens

trocadas na rede.

A agregação de dados visa combinar informações de fontes diferentes e, através

de uma estrutura de roteamento, geralmente em árvore [Nakamura et al., 2009], esta

informação combinada é enviada em direção ao sink. A fusão das informações contidas

nos pacotes é feita por certos nós conhecidos como agregadores, presentes em pontos

de junção de duas, ou mais rotas em direção ao sink. Desta forma, quanto mais rotas

passam por um nó, maior sua importância sobre a agregação e transmissão dos dados.

A importância de um nó na estrutura de um grafo pode ser mensurada através

de métricas de centralidade, ou índices de centralidade desde a metade do século pas-

sado [Bavelas, 1948]. O objetivo destas métricas é classi�car os vértices segundo sua

importância na rede utilizando-se, por exemplo, a proximidade do mesmo em relação

aos demais, ou a quantidade de caminhos que passam por ele. Vértices posicionados

em áreas centrais costumam ter maior importância estrutural do que aqueles localiza-

dos nas margens da rede, e, nos casos em que há �uxo de dados, nós centrais são os

difusores naturais de informação. De maneira geral, a importância do vértice cresce

diretamente proporcional à sua participação nos caminhos [da F. Costa et al., 2007].

Consequentemente, a importância de um elemento computacional em uma rede pode

ser calculada com base na sua centralidade topológica.

As métricas de centralidade têm sido amplamente estudadas, mas uma vez que

uma RSSF é um ambiente computacionalmente restrito e o cálculo de diversas métri-

cas de centralidade é impraticável para redes muito grandes [Brandes and Pich, 2007],

poucas propostas, para este contexto, são encontradas na literatura. Portanto, é im-

portante que se tenha uma forma de calcular a centralidade dos nós de maneira pouco

custosa e distribuída, devido às restrições computacionais e o caráter distribuído das

RSSFs. Neste trabalho, são propostas duas novas métricas de centralidade para o con-
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texto das RSSFs e algoritmos distribuídos para o cálculo das mesmas. Além disto,

foram propostos dois algoritmos de roteamento em árvore que fazem proveito destas

métricas de centralidade a �m de aumentar a ocorrência de sobreposição de rotas e,

consequentemente, melhorar a fusão de dados.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho é investigar a centralidade dos nós como elemento base no

projeto de algoritmos de roteamento em árvore para RSSFs. Neste contexto, é neces-

sário a criação de métricas de centralidade que levem em consideração características

das RSSFs e, além disto, algoritmos distribuídos para o cálculo destas métricas. Por

�m, criar algoritmos de roteamento que selecionem os nós retransmissores segundo sua

centralidade de maneira a maximizar a sobreposição de rotas e, consequentemente,

maximizar a fusão de dados.

Desta forma, os objetivos especí�cos deste trabalho são:

1. Propor métricas de centralidade compatíveis com as RSSFs;

2. Propor algoritmos distribuídos para o cálculo destas métricas de centralidade;

3. Propor algoritmos de roteamento em árvore que façam uso dos valores de centra-

lidade com o intuito de maximizar a fusão de dados.

1.3 Organização do Trabalho

O presente trabalho está organizado da seguinte forma: o capítulo 2 apresenta os tra-

balhos relacionados. Neste capítulo, são discutidas várias métricas de centralidade em

diversas áreas do conhecimento e, além disto, são apresentadas propostas de algoritmos

de roteamento em árvore para RSSFs. O capítulo 3 apresenta as métricas de centrali-

dades propostas, os algoritmos distribuídos para o cálculo das mesmas e os algoritmos

de roteamento em árvore. O capítulo 4 apresenta, inicialmente, uma discussão so-

bre a precisão dos algoritmos distribuídos elaborados para o cálculo das métricas de

centralidade propostas e, posteriromente, os resultados de simulação dos algoritmos

de roteamento. Por �m, o capítulo 5 apresenta as conclusões e o 6 indica algumas

possíveis direções futuras.





Every new beginning comes from

some other beginning's end.

Seneca

Capítulo 2

Trabalhos Relacionados

Este trabalho propõe o uso do conceito de centralidade em RSSFs e, para tal, são pro-

postas duas métricas de centralidade, formas de calculá-las de maneira distribuída e

algoritmos de roteamento em árvore que fazem uso das mesmas com intuito de maxi-

mizar a fusão de dados.

Este capítulo discute algumas propostas encontradas na literatura que abordam os

principais conceitos deste trabalho, centralidade e algoritmos de roteamento em RSSFs.

A seção 2.1 apresenta os desa�os de se aplicar métricas de centralidade num contexto de

RSSFs, métricas de centralidade clássicas, métricas propostas para contextos especí�cos

e suas aplicações em diversas áreas do conhecimento. Posteriormente, na seção 2.2 serão

abordados os desa�os e diversos trabalhos no campo dos algoritmos de roteamento em

RSSFs.

2.1 Centralidade

2.1.1 Desa�os

Apesar dos diversos contextos nos quais o conceito centralidade foi amplamente es-

tudado Koschützki et al. [2005], existem poucos trabalhos na literatura que abordam

roteamento de dados em RSSFs, principalmente porque este é um ambiente computaci-

onalmente restrito e, portanto, impraticável para o cálculo de muitas métricas clássicas

de centralidade. O custo para computar, de maneira centralizada, uma métrica de

centralidade clássica conhecida como Betweeness [Anthonisse, 1971; Freeman, 1977,

1979] é O (nm+ n2 log n) para grafos ponderados e O (nm) para grafos não pondera-

dos [Brandes, 2001], onde n é o número de nós e m é o número de arestas. Observe que

5



6 Capítulo 2. Trabalhos Relacionados

esta computação requer o cálculo de todos os caminhos mínimos que passam pelos vér-

tices. O custo computacional para calcular algumas métricas de centralidade em redes

com milhares de nós pode ser impraticável [Brandes and Pich, 2007]. Sendo possível

adequar métricas para o contexto das RSSFs e calcular a centralidade de cada nó da

rede de maneira distribuída, pode-se aproveitar tal característica em funções da rede

como, por exemplo, no roteamento. A próxima seção apresenta diversas métricas de

centralidade e suas aplicações nos mais variados contextos.

2.1.2 Métricas

Na teoria dos grafos, a idéia de classi�car um vértice por sua importância foi introduzida

por [Bavelas, 1948] e [Leavitt, 1951], que resultou na proposição do primeiro índice de

centralidade para redes conectadas, o índice de Bavela.

Medidas de centralidade [Koschützki et al., 2005; da F. Costa et al., 2007] têm

o intuito de estimar a importância de um dado vértice [Yiwei et al., 2006], ou seja,

ranqueá-lo segundo sua importância topológica [Wasserman and Faust, 1994]. Nós em

posições centrais geralmente têm grande importância estrutural e, em casos onde há

�uxo de dados, são agentes de escoamento vitais. Geralmente, quanto maior for a

participação de um vértice ou de uma aresta em caminhos no grafo, maior será sua

importância [da F. Costa et al., 2007]. Desta forma, pode-se saber o quão importante

é, por exemplo, um elemento computacional para uma rede, ou uma pessoa em uma

rede social, inferindo-se esta importância a partir da posição desta entidade frente às

demais.

Existem diversas métricas clássicas de centralidade baseadas em diferentes ca-

racterísticas do grafo considerando, tanto aspectos simples como o grau do nó, quanto

conceitos mais elaborados como a relação mútua de importância entre os nós vizinhos.

A métrica de centralidade mais simples é o Degree Centrality [Koschützki et al., 2005],

sendo, para grafos não direcionados CD(v) = g(v) onde v é um nó qualquer do grafo e

g é seu grau. No caso de grafos direcionados, duas variações são adequadas: In-Degree

Centrality, CIn−Degree(v) = g−(v), que corresponde ao grau de entrada do nó v e o

Out-Degree Centrality, COut−Degree(v) = g+(v), que corresponde ao grau de saída do

nó v. Em [Hage and Harary, 1995] é proposta a métrica Eccentricity Centrality de�-

nida, para um nó v qualquer, como CEccentricity(v) = 1
max{d(u,v):v∈V } , ou seja, v será o

nó mais central se possuir a menor distância máxima entre qualquer vértice.

Conceitos de distância entre nós também são amplamente exploradas pelas métri-

cas de centralidade. Possivelmente, a métrica mais conhecida que faz uso da distância

é o Closeness [Beauchamp, 1965; Sabidussi, 1966]. Esta métrica avalia o somatório
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das distâncias de um nó qualquer até os demais e, atribui o inverso deste valor aos

nós, desta forma, o nó cujo somatório for o menor, será o mais central, ou o nó que

está mais perto dos demais. Outras métricas menos difundidas que também fazem

uso da centralidade são Information Centrality [Stephenson and Zelen, 1989] e o Cen-

troid [Koschützki et al., 2005].

Além disto, outra característica base usada pelas métricas de centralidade é o ca-

minho mínimo, utilizado, por exemplo, pelo Stress Centrality [Shimbel, 1953], Shortest-

path Betweeness Centrality que, neste trabalho será chamado apenas de Betweenness

e Reach [Gutman, 2004; Goldberg et al., 2006]. O Stress de um nó v qualquer pode

ser de�nido como:

CStress(v) =
∑

a6=v∈ V

∑
t6=v∈ V

σat(v) (2.1)

onde a e t são todos os pares de nós distintos do grafo e σat(v) é o número de

caminhos mínimos que partem de a até t que passam pelo vértice v. Já o Betweenness

de um nó v qualquer pode ser de�nido como se segue:

CBetweenness(v) =
∑

a6=v∈ V

∑
t6=v∈ V

σat(v)

σat
(2.2)

onde a e t são todos os pares de nós distintos do grafo, σat é o número de caminhos

mínimos que partem de a até t e σat(v) é o número de caminhos mínimos que partem

de a até t, mas que passam pelo vértice v. Em [Freeman, 1977] esta métrica foi

proposta como forma de se contornar o problema que existe ao se aplicar o Closeness

em grafos desconexos. A distância entre dois vértices não conexos é, usualmente,

de�nida como in�nita e, uma vez que o Closeness soma o inverso destas distâncias,

nenhuma informação útil poderia ser extraída do cálculo. Já o Betweenness não possui

tal problema, pois a inexistência de um caminho entre dois nós adicionará zero na

parcela do somatório especí�ca referente aquele nó. Stress e Betweenness são métricas

similares, mas o primeiro usa a contagem absoluta dos caminhos mínimos enquanto o

segundo usa a soma relativa do número de caminhos para todos os pares de vértices.

Uma forma de se interpretar o Betweenness, é que esta métrica mensura o controle de

um nó sobre o �uxo de informação entre os demais nós.

Há ainda a utilização da importância dos vizinhos para o cálculo da importância

própria, como é o caso da métrica Eigenvector [Bonacich, 1972], ou ainda as métricas

correlatas de classi�cação de páginas Web Hub Score, Authority [Kleinberg, 1999] e

PageRank [Brin, 1998].

Devido à versatilidade das métricas de centralidade, estas são aplicadas em diver-
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sas áreas do conhecimento. Na biologia, as métricas de centralidade foram aplicadas em

redes biomoleculares [Mason and Verwoerd, 2007], cadeias alimentares [Jordan et al.,

2007; Jordan, 2009] sendo que, como resultado deste último, foi proposta a métrica R de

centralidade especí�ca para tal contexto. Áreas como urbanismo e sociologia também

estudam e aplicam métricas de centralidade. Por exemplo, Crucitti et al. [2006] fazem

um estudo sobre a distribuição da centralidade em grafos que representam a malha

viária de diversas cidades no mundo. Nesse trabalho são descritas possíveis aplicações

e a in�uência de estudos da centralidade sobre ambientes urbanos como, por exemplo,

no planejamento do �uxo de carros, ou pessoas [Porta et al., 2008]. Em [Fu and Chen,

2008], é feito um estudo de caso sobre o ativismo virtual pela independência do Tibet

através de métricas de centralidade

A partir dos trabalhos relatados na literatura, �cou evidente que nem toda mé-

trica de centralidade é apropriada para todo contexto. Com o tempo, variações foram

sendo propostas, sendo a maioria baseada nas métricas descritas anteriormente. Por

ser uma métrica amplamente estudada, diversas variações do Betweenness foram pro-

postas na literatura. Por exemplo, o Flow Betweenness Centrality (FBC) [Freeman

et al., 1991] leva em consideração todos os caminhos, entre fonte e destino, pelos quais

as informações trafegam quando um �uxo máximo é inserido na rede. Tanto a mé-

trica original quanto o FBC fazem suposições de otimalidade, ou seja, para a primeira,

apenas caminhos geodésicos são computados, enquanto na segunda, apenas caminhos

referentes ao �uxo máximo. Como resultado, Newman [2005] propôs uma versão do

Betweenness que considera todos os caminhos entre um par de nós, uma vez que esta

é uma suposição razoável para ambientes cuja troca de dados nem sempre está restrita

aos caminhos mínimos. Essa métrica indica, em essência, o quão frequente um vértice

intermediário i será visitado quando se caminha de um vértice j até outro k. Freeman

[1977] propôs a métrica Central Point Dominance que faz uso do Betweenness máximo

e aplica a normalização do valor de importância dos vértices entre 0, para vértices de

um grafo completo e 1, para o vértice central de um grafo estrela. Krause et al. [2006]

propuseram o Cumulative Betweeness que atribui ao nó i uma importância baseada nos

valores do Betweenness local e dos nós que têm uma aresta incidente à i. Em [Wang

et al., 2008], é proposta uma métrica de centralidade que calcula a importância de um

nó através de seu valor de Betweenness, grau próprio e de seus vizinhos. Nesse trabalho

é feito um estudo de caso em uma rede sexual de relacionamentos da AIDS na qual,

segundo os resultados apresentados, a métrica proposta foi mais discriminativa do que

o Closeness, Betweenness e o grau do nó, individualmente.

Além de adaptações sobre o Betweenness, existem outros trabalhos que adaptam

várias das demais métricas citadas. Geralmente, o foco está em descobrir o vértice
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mais central que, quase sempre, é o elemento mais importante. Por outro lado, Coro-

mina et al. [2008] propõem versões das métricas Closeness, Degree Centrality, Density

e Diversity para redes com duas entidades igualmente centrais e que sejam mais cen-

trais que as demais. Valente and Foreman [1998] propõem duas métricas baseadas no

Closeness : Integration, que mede o quão bem conectado um membro da rede está e

Radiality, que mensura o quanto as ligações de um nó expandem-se pela rede. Vérti-

ces com integration alto �cam, mais cedo, cientes de informações trafegadas pela rede

pois, na média, eles estão mais próximos dos demais vértices, enquanto vértices com

valor alto de radiality deveriam ser bons emissores de informação. van den Brink and

Gilles [2000] propõem duas métricas para digrafos baseadas no Closeness, β-measure e

source-measure, que também possuem variação aplicável para grafos não direcionados.

Em [Dangalchev, 2006], é proposta uma métrica mais sensível para veri�car a resistên-

cia a ataques de um rede, mesmo que a mesma seja desconexa. Em [Hage and Harary,

1995], é proposta uma variação do Eccentricity com a incorporação do caminho central

do grafo no cálculo. Em [Kretschmer and Kretschmer, 2007], é proposta uma métrica

similar ao Degree Centrality como uma forma de fazer inferências sobre a co-autoria e

citações de artigos cientí�cos.

2.1.3 Roteamento em redes ad-hoc

Apesar dos estudos de métricas de centralidade em diversos contextos, existem pou-

cos trabalhos em roteamento para RSSFs que usam essas métricas, principalmente

por causa das restrições computacionais que inviabilizam a computação de várias das

métricas clássicas de centralidade.

Krause et al. [2006] propõem uma estrutura de roteamento para redes ad-hoc de

vários saltos que visa maximizar a vazão �m-a-�m com a adição de enlaces na periferia

da rede. O objetivo é modi�car a estrutura da rede como forma de minimizar a quanti-

dade de nós com centralidade muito superior aos demais pois, esses nós provavelmente

serão pontos de congestionamento. Além disto, é proposta uma métrica baseada no

Betweenness que é computada de maneira centralizada com o intuito de avaliar o ga-

nho da modi�cação na estrutura da rede. Posteriormente, Yu et al. [2007] utilizaram

a mesma métrica como forma de evitar o congestionamento em nós mais centrais, sem

modi�cações estruturais na rede.

Uma abordagem semelhante ao trabalho aqui proposto é estudada em [Souihli

et al., 2009]. Esse trabalho estabelece um mecanismo de balanceamento de carga que

evita o tráfego em regiões centrais da rede que são identi�cadas pela métrica proposta

ε (Epsilon). De acordo com essa métrica, uma rota será tão boa quanto maior for o
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número de nós entre origem e destino, ou seja, rotas centrais, que geralmente possuem

poucos nós, serão evitadas.

2.2 Algoritmos de roteamento em RSSFs

2.2.1 Desa�os

O roteamento em RSSFs é tarefa fundamental e desa�adora, principalmente pela possi-

bilidade de haver milhares a centenas de milhares de nós sensores e, consequentemente,

a inviabilidade de se criar uma tabela de endereçamento global [Al-karaki and Kamal,

2004]. Geralmente, algoritmos de roteamento para RSSFs têm o objetivo de levar os

dados por rotas que minimizam o número de retransmissões e, consequentemente, o

gasto de energia da rede. Para tanto, a estrutura de roteamento precisa ser concebida

de tal forma que todos os nós fonte, e.g., nós que detectaram um evento, possam escoar

suas leituras até o sink da maneira mais e�ciente, ou seja, requisitando o menor número

de retransmissões possível. Além disto, ao rotear pacotes, o algoritmo pode utilizar

técnicas como agregação de dados [Nakamura et al., 2009], que explora a correlação dos

dados e realiza a agregação em nós intermediários reduzindo o número de mensagens

trocadas na rede.

A construção da árvore de agregação ótima é um problema NP-Difícil [Al-Karaki

et al., 2004] que é equivalente ao problema da Árvore de Steiner [Krishnamachari et al.,

2002]. Este problema é amplamente conhecido e, formalmente, ele pode ser apresentado

como se segue: seja uma rede representada como um grafo G = (V,E), onde V =

{v1, v2, v3, ..., vn} é o conjunto de nós sensores e E = {e1, e2, e3, ..., ei} representa o

conjunto de arestas, com um peso associado, que fazem as conexões entre os nós de

V . Como construir uma árvore de custo mínimo que conecte todos os nós fonte F =

{f1, f2, f3, ..., fn} e o sink sendo que F ⊆ V . O custo da árvore de Steiner resultante

será o somatório do custo das arestas da árvore.

Na literatura, diversas heurísticas e algoritmos aproximados foram propostos para

a resolução do problema da Árvore de Steiner. Em [Hougardy and Prömel, 1999]

e [Robins and Zelikovsky, 2000] são propostos algoritmos com fator de aproximação

pequeno, igual a 1.55. O principal problema destas soluções é que, se implementadas

como algoritmo distribuído, as mesmas não serão adequadas a um contexto restrito em

termos de energia, como é o caso das RSSFs, pois seria necessário um grande número

de troca de mensagens para a construção da árvore.

Por outro lado, diversos protocolos adequados para as RSSFs foram propostos na

literatura, e estes podem ainda ser classi�cados, segundo sua estrutura, em baseados
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em cluster [Huang et al., 2009; Jia et al., 2008], baseados em árvore e não estrutu-

rados. Algoritmos baseados em árvore e em cluster são fundamentalmente distintos.

Protocolo baseado em cluster cria grupos de nós e escolhe um líder para o mesmo,

portanto, estes protocolos tem o potencial de agregar os dados dentro do cluster, sem

a necessidade de transmitir dados redundantes até o sink. Algoritmos baseados em

árvore procuram construir estruturas de roteamento em formato de árvore que possa

escoar as leituras dos nós que sensorearam eventos até o sink. Desta forma, a principal

possibilidade de agregação destes algoritmos está nos pontos de agregação, que são,

geralmente, nós que tem mais de um descendente na árvore. É importante ressaltar

que estas duas abordagens não são mutuamente exclusivas, ou seja, existem algoritmos

que utilizam ambas as políticas. Algoritmos como, por exemplo, InFRA [Nakamura

et al., 2009] e DAARP [Villas et al., 2009] criam clusters e procuram criar árvores que

favoreçam a existência de pontos de agregação. As próximas três seções descrevem

algumas propostas para cada uma das classi�cações descritas.

2.2.2 Algoritmos hierárquicos

De modo geral, os algoritmos hierárquicos, ou baseados em cluster, de�nem um papel

especial para alguns nós, conhecidos como cluster heads. Esses nós serão encubidos de

realizar tarefas como, por exemplo, envio e agregação das leituras de vários nós sensores

para o sink

Em [Heinzelman et al., 2000] é proposto o Low-Energy Adaptive Clustering Hi-

erarchy (LEACH), este protocolo de�ne que os cluster heads farão a agregação dos

pacotes e enviarão o resultado para o sink diretamente, utilizando alto poder de trans-

missão. Os cluster-heads são escolhidos aleatoriamente em cada rodada, pois, desta

forma, o gasto de energia é distribuído entre todos os nós. Variações do LEACH foram

propostas, em [Heinzelman et al., 2002] é proposto o LEACH-C, no qual o sink de�ne

quem serão os cluster heads, já em [Zhao et al., 2004] é proposto o protocolo OSE, o

qual não utiliza o sink para decidir quem serão os cluster heads e, além disto, uma

forma mais igualitária é utilizada para de�nir quem serão os cluster heads a cada ro-

dada. De qualquer modo, ao assumir que o sink é alcançável utilizando-se apenas uma

transmissão, o LEACH e suas variações, que mantêm esta mesma política, restringem

muito os cenários em que eles podem ser aplicados, principalmente com relação ao

tamanho do campo de sensoriamento. De qualquer modo, este é um problema facil-

mente contornável e, existem versões mais recentes deste protocolo como, por exemplo,

o MR-LEACH [Farooq et al., 2010] que fazem comunicação multi-hop entre clusters

com o intuito de economizar energia.
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Em [Lindsey and Raghavendra, 2002] é proposto o Power-E�cient GAthering in

Sensor Information Systems (PEGASIS), protocolo baseado no LEACH que organiza

uma cadeia de nós em que, cada nó, ao receber um pacote, efetua a agregação da sua

leitura ao pacote recebido e o retransmite. Apenas um nó aleatoriamente escolhido

nesta cadeia será o responsável por enviar o pacote ao sink. Ao assumir que os nós têm

conhecimento global da rede para construir a cadeia, este protocolo sofre um problema

de escalabilidade em relação ao número de sensores.

Em [Culpepper et al., 2004] é proposto o protocolo Hybrid Indirect Transmissions

(HIT), baseado no LEACH e no PEGASIS. Este protocolo usa a formação de clusters

do primeiro e a possibilidade de comunicação entre clusters do segundo e, além disto,

alia a possibilidade de comunicação entre os nós que são e não são cluster heads.

Em [Nakamura et al., 2009] é proposto o InFRA, este algoritmo organiza clusters

utilizando os nós que detectaram eventos. Para cada evento, o cluster head escolhido

será o nó mais próximo do sink, utilizando-se para isto o número de saltos. Este

protocolo visa construir a árvore que maximize a fusão de dados e, para tanto, uma

vez que os clusters são formados, os cluster heads escolhem os caminhos mais curtos

até o sink que maximizem a agregação usando a distância agregada dos coordenadores.

A desvantagem deste protocolo está na necessidade de se fazer um �ooding a cada novo

evento ocorrido no campo sensoriado, pois, desta forma, os nós que não detectaram

o evento são informados e a distância agregada aos coordenadores é atualizada. Este

procedimento pode limitar a escalabilidade do InFRA quanto ao número de eventos

que ocorre na rede. Em [Villas et al., 2009], é proposto o DAARP, este protocolo que,

assim como o InFRA, constrói clusters e elege seus líderes a cada evento. Na ocorrência

do primeiro evento, o cluster head, responsável por este evento, envia os pacotes pelo

menor caminho, em número de saltos, até o sink. Nos eventos subsequentes, rotas

são criadas até o nó mais próximo contido na estrutura já existente, sendo este nó

selecionado como ponto de agregação. De maneira geral, o DAARP utiliza menos

transmissões que InFRA para realizar a construção da árvore e, além disso, possui

rotas mais propícias para a agregação de dados.

2.2.3 Algoritmos não-estruturados

Em [Fan et al., 2006] é proposto um protocolo anycast para agregação de dados sem

a necessidade de construção de uma estrutura de roteamento. A agregação leva em

consideração aspectos temporais como, por exemplo, um nó pode esperar um intervalo

de tempo aleatório para que outros pacotes cheguem e possam ser agregados. Além

disto, este protocolo considera correlação espacial, os pacotes agregados devem estar,
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no máximo, a um salto de distância do nó agregador. Por estas considerações, este

protocolo não garante agregação de todos os pacotes e, portanto, num cenário em que

a rede é grande, transmitir um pacote não agregado pode ser custoso.

2.2.4 Algoritmos baseados em árvore

O modo mais fácil de agregar os dados que trafegam, dos nós sensores ao sink, é seleci-

onar alguns nós especiais, que funcionem como pontos de agregação, e de�nir a direção

que os pacotes terão no momento da retransmissão. Nesta abordagem, inicialmente os

protocolos constroem a estrutura em árvore e, posteriormente, a usam para trafegar

os dados da coleta, ou para responder a consultas geradas pelo sink. A agregação

acontece sempre que dois, ou mais pacotes, chegam a um mesmo nó da árvore, que

posteriormente encaminhará apenas um pacote com os dados agregados.

Estes algoritmos são adequados para projeto de funções ótimas de agregação e são

e�cientes quanto ao consumo de energia. Shortest Path Tree (SPT) [Krishnamachari

et al., 2002] é um dos mais simples algoritmos distribuídos para a construção de uma

estrutura de árvore de roteamento. Quando um evento é detectado, os nós enviam as

mensagens através de um caminho mais curto em direção ao sink. Oportunisticamente,

o algoritmo pode mesclar as rotas mais curtas de cada origem, sempre que ocorre sobre-

posição das mesmas. A principal vantagem deste protocolo está na baixa quantidade

de mensagens que precisam ser trocadas para a construção da árvore, uma transmissão

por nó. Por outro lado, a qualidade das rotas tende a ser pequena. Outro algoritmo

bem conhecido é o Center at Nearest Source (CNS) [Krishnamachari et al., 2002] em

que o nó que detecta um evento, e está mais próximo do sink, será eleito como o agre-

gador. Consequentemente, as rotas de cada fonte serão, a cada evento, reconstruídas

em direção ao novo agregador, que é responsável por enviar os dados agregados para

o sink. A principal desvantagem deste protocolo está na alta quantidade de mensa-

gens trocadas para a construção da árvore, pois existe a necessidade de se fazer uma

inundação na rede a cada novo evento.

Em [Intanagonwiwat et al., 2003] é proposto o Direct Di�usion, um dos primeiros

protocolos a fazer o roteamento baseado em atributos, ao invés do uso dos endereços dos

nós. Este protocolo agrega os dados de maneira oportunística quando eles se encontram

em algum nó intermediário. Tendo como base o Direct Di�usion, em [Intanagonwiwat

et al., 2002] é proposto Greedy Incremental Tree (GIT). Neste protocolo, a primeira

rota é construída utilizando-se o caminho mais curto até o sink e, as demais rotas,

são construídas conectando-se cada fonte de evento na estrutura já existente. Embora

este trabalho defenda que a árvore construída de maneira gulosa promove a e�ciência



14 Capítulo 2. Trabalhos Relacionados

em energia, este algoritmo mostra-se inadequado para RSSFs [Nakamura et al., 2006].

Em [Harris et al., 2007] é proposta uma função para avaliar a e�ciência dos pontos

de agregação da árvore. Ainda neste trabalho é proposto o Oceanus, algoritmo de

agregação em árvore no qual o sink é responsável por de�nir quem serão os pontos de

agregação maximizando a função de agregação proposta.

Para cenários em que os eventos não são necessariamente correlatos em uma

região, é proposto o MVSink [Fernandes and Murphy, 2009]. Este protocolo visa

minimizar o tamanho da árvore de agregação em número de arestas movimentando,

de maneira incremental, um sink virtual a partir de sua localização inicial para um

local próximo às fontes. Se necessário, o sink virtual pode ser dividido em várias

partes, criando alguns sinks que continuam a caminhar mais profundamente na árvore

de agregação, mais perto da fonte, deixando para trás um sink virtual para combinar

os dados de outras árvores.

Outros fatores podem ser utilizados para a proposição de algoritmos de rotea-

mento em árvore como, por exemplo, o uso de características topológicas. Em [Souihli

et al., 2009], é proposta uma forma de trafegar dados na rede de maneira balanceada

utilizando-se a centralidade dos nós como parâmetro de decisão. Da mesma forma,

pretende-se para o trabalho aqui proposto o uso de uma característica topológica espe-

cí�ca, a centralidade, no algoritmo de roteamento com o intuito de maximizar a fusão

de dados nas RSSFs.



Ideas are the root of creation.

Ernest Dimnet

Capítulo 3

Proposta

Em cenários de RSSFs, a comunicação de dados é, tipicamente, feita entre os nós

sensores e o nó sink, e vice-versa. Além disto, muitas aplicações em RSSFs são dirigidas

por evento, i.e., a rede é mantida em modo de economia de energia até que um evento

seja detectado. Tipicamente, durante esta fase, os nós fazem apenas funções básicas

com um ciclo de trabalho muito baixo e não mantêm qualquer infraestrutura de rede.

E, utilizando-se de uma abordagem reativa, assim que um evento é detectado, os nós

constroem a estrutura de roteamento, geralmente uma árvore, para entregar o tráfego

gerado por este eventos, e param de manter esta estrutura assim que os eventos se

encerram. Esta é uma estrutura de roteamento desejável que consome pouca energia

e entrega os dados gerados pelos eventos assim que os mesmos ocorrem, mas que pode

implicar em maior latência devido a necessidade da criação desta estrutura.

Tendo em mente o cenário mencionado, esta seção discute as métricas de cen-

tralidade propostas, Sink Stress e Sink Betweenness, seus algoritmos distribuídos, e os

algoritmos de roteamento em árvore que mostram o potencial das mesmas.

3.1 Sink Stress

Nesta seção será apresentada uma métrica de centralidade proposta para o contexto

das RSSFs, o Sink Stress, que, por sua vez, se baseia na métrica Stress Centrality (2.1).

3.1.1 A Métrica

Considere um grafo G = (V,E) que representa uma RSSF, onde V é o conjunto de

vértices (nós) e E é o conjunto de arestas (links), o Sink Stress de um nó qualquer t é

15
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de�nido como

SStress(t) =
∑

s 6=t6=v∈ V

σsv(t) (3.1)

onde s é o sink e σsv(t) é o número de caminhos mínimos do sink até v que

passam pelo vértice t.

3.1.2 O Algoritmo Distribuído - Cálculo do Sink Stress

O algoritmo 1 apresenta o algoritmo distribuído proposto para o cálculo do Sink Stress

de cada nó. As variáveis utilizadas pelo algoritmo estão descritas na tabela 3.1. Ape-

nas por caráter de implementação deste algoritmo, o sink é arbitrariamente escolhido

como o nó de id 1, linha 7, mas esta não é uma restrição da métrica. O algoritmo

possui apenas uma fase, um �ooding do pacote Hello (descrito na tabela 3.1), iniciado

pelo sink, linha 11. Ao receber este pacote, linha 14, cada nó, precisa veri�car duas

possibilidades para contabilizar os caminhos mais curtos em direção ao sink. A pri-

meira é veri�car se o pacote veio por um caminho mais curto do que aquele que já era

conhecido por ele, linha 15. Neste caso, este nó recomeça a contabilização do número

de caminhos mínimos, linha 16, pois até o momento da chegada deste pacote, ele tinha

uma visão de que estava mais longe do sink. Caso o nó receba um pacote que veio por

um caminho tão longo quanto já era conhecido por ele, é necessário apenas incrementar

o contador do número de caminhos mínimos, linha 21. Como descrito em 3.1.1, o Sink

Stress de um nó qualquer é a quantidade de caminhos mínimos que partem do sink e

chegam a este nó. Portanto, atribui-se a quantidade de caminhos mínimos calculada à

variável alocada para esta função, SStresst, linha 27. É importante ressaltar que cada

nó utiliza apenas uma transmissão neste algoritmo e, para tanto, é necessário algum

sincronismo no encaminhamento das mensagens de forma que os nós recebam, de seus

vizinhos, a informação de distância atualizada. Para tanto, cada nó espera um tempo

proporcional à sua distância em relação ao sink antes de retransmitir seu pacote Hello,

linha 30. Portanto, a complexidade de tempo para este algoritmo é O(1) para o tempo

e O(n) para o número de mensagens, pois cada nó transmite apenas uma vez, ou seja,

O(n). Além disto, uma vez que cada nó espera um tempo proporcional em relação à

sua distância ao sink para retransmitir o pacote, o tempo de execução está atrelado ao

diâmetro da rede.
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hops

paths

sstress

Figura 3.1. Estrutura do pacote Hello usado para o cálculo do Sink Stress. Os

campos foram armazenados como valores inteiros de 32 bits.

Tabela 3.1. Descrição das variáveis no algoritmo para o cálculo do Sink Stress

pathst número de caminhos mínimos do sink ao nó t
hopst distância, em saltos, do sink ao nó t
SStresst o valor Sink Stress do nó t

Algoritmo 1 Algoritmo Distribuído para o Sink Stress
1: procedure Initalizes Node t

2: pathst ← 1
3: hopst ← 0
4: SStresst ← 0
5: if iid = 1 then . Sink
6: Initializes P as Hello
7: P.hops← hopst
8: P.paths← pathst
9: broadcast P

10: end if

11: end procedure

12: procedure Receives Packet P

13: if P.hopst + 1 < hopst then . Um caminho mais curto até t foi descoberto

14: hopst ← P.hops+ 1 . Atualiza, em t, a distância pela distância do anterior + 1

15: P.hops← hopst . Atualiza, no pacote, a distância para o sink

16: pathst ← P.paths . Atualiza, em t, o número de caminhos

17: end if

18: if P.hops+ 1 = hopst then . Recebeu de um nó tão distante do sink quanto t

19: pathst ← pathst + P.paths . Une as perspectivas sobre a distância

20: end if

21: SStresst ← pathst
22: schedule broadcast P
23: end procedure
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Tabela 3.2. Descrição das variáveis adicionais ao algoritmo do cálculo do Sink

Stress para a criação da estrutura em árvore Stress Tree

neighborMaxSStresst o maior valor de Sink Stress recebido por t
nextHopt identi�cador do nó selecionado por t como seu próximo

salto ao sink

3.1.3 O Algoritmo de Roteamento em Árvore: Stress Tree

O algoritmo de roteamento, chamado Stress Tree (ST), usa a métrica Sink Stress

para construir a estrutura de roteamento. O principal objetivo deste algoritmo é a

construção de caminhos mais curtos a partir de fontes de eventos para o sink de maneira

a privilegiar a sobreposição de rotas. O algoritmo para construção da árvore pode ser

conseguido pela adição das variáveis descritas na tabela 3.2 no algoritmo que faz o

cálculo do Sink Stress. Para tanto, são adicionados ao algoritmo 1 os trechos de código

nos quais a numeração das linhas está em negrito gerando-se com isto o algoritmo de

roteamento em árvore para o Stress Tree, descrito no algoritmo 2.

A variáveis necessárias são inicializadas no método Initalizes Node depois da

linha 4, estas são usadas para manter, respectivamente, o vizinho que possui o menor

valor de Sink Stress e o próximo salto do nó t. No geral, quanto mais distante do sink,

mais rami�cada é a árvore de roteamento e, consequentemente, maiores os valores do

Sink Stress. Desta forma, um nó t ao usar o ST escolhe o próximo salto através do

menores valores de Sink Stress, linha 23, dentre seus vizinhos. Antes de retransmitir

um pacote Hello, o nó atualiza os dados do pacote com o seu identi�cador e seu Sink

Stress.

3.2 Sink Betweenness

Nesta seção será apresentada uma métrica de centralidade proposta para o contexto

das RSSFs, o Sink Betweenness, que, por sua vez, se baseia na métrica Betweenness

(2.2).

3.2.1 A Métrica

Considere um grafo G = (V,E) que representa uma RSSF, onde V é o conjunto de

vértices (nós) e E é o conjunto de arestas (links), o Sink Betweenness é de um nó
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Algoritmo 2 O Algoritmo de Roteamento em Árvore: Stress Tree
1: procedure Initalizes Node t

2: pathst ← 1
3: hopst ← 0
4: SStresst ← 0
5: neighborMaxSStresst ← −1
6: nextHopt ← −1
7: if iid = 1 then . Sink
8: Initializes P as Hello
9: P.hops← hopst

10: P.paths← pathst
11: broadcast P
12: end if

13: end procedure

14: procedure Receives Packet P

15: if P.hopst + 1 < hopst then . Um caminho mais curto até t foi descoberto

16: hopst ← P.hops+ 1 . Atualiza, em t, a distância pela distância do anterior + 1

17: P.hops← hopst . Atualiza, no pacote, a distância para o sink

18: pathst ← P.paths . Atualiza, em t, o número de caminhos

19: end if

20: if P.hops+ 1 = hopst then . Recebeu de um nó tão distante do sink quanto t

21: pathst ← pathst + P.paths . Une as perspectivas sobre a distância

22: end if

23: if P.SStress < neighborMaxSStresst then
24: neighborMaxSStresst ← P.sstress
25: nextHopt ← P.senderID
26: end if

27: SStresst ← pathst
28: P.senderID ← tid
29: P.sstress← SStresst
30: schedule broadcast P
31: end procedure

qualquer t é de�nido como

SBet(t) =
∑
i ∈ ψt

σts
σis

, (3.2)

onde s é sink, σts é o número de caminhos de t para o sink, σis é o número de

caminhos mínimos de i para o sink, onde ψt = {i ∈ V |t ∈ SPi→s}, SPi→s é o conjunto

de todos os caminhos mínimos de um nó qualquer i para o sink. Intuitivamente, ψt é o

conjunto de nós que contêm t em pelo menos um de seus caminhos em direção ao sink.
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Tabela 3.3. Descrição das variáveis no algoritmo para o cálculo do Sink Betwe-

enness

rolet papel atual de t
sonsPathst array com número e freqüência de SPt→sink em ψt
pathst número de caminhos mínimos do sink ao nó t
hopst distância, em saltos, do sink ao nó t
sBett o valor do Sink Betweenness do nó t

0 31

hops

paths

Figura 3.2. Estrutura do pacote Hello usado para o cálculo do Sink Betweenness.

Os campos foram armazenados como valores inteiros de 32 bits.

3.2.2 O Algoritmo Distribuído - Cálculo do Sink Betweenness

O algoritmo 3.2.2 apresenta o algoritmo distribuído proposto para o cálculo do Sink

Betweenness de cada nó. As variáveis utilizadas pelo algoritmo estão descritas na ta-

bela 3.3. O algoritmo possui duas fases, um �ooding do pacote Hello iniciado pelo sink,

linha 23 e outro �ooding re�etido pelos nós de borda, onde nós de borda são aqueles

que não participam como intermediários em qualquer caminho mínimo ao sink. De

modo geral, o primeiro �ooding serve para calcular o numerador do Sink Betweenness

de cada nó e utiliza o pacote Hello, �gura 3.2, enquanto o segundo provê o denominador

e utiliza o pacote "Border", �gura 3.3. Uma vez que cada nó transmite duas vezes,

a complexidade deste algoritmo, em número de mensagens, é de O(n). O algoritmo

é descrito em detalhes a seguir. Além disto, uma vez que cada nó espera um tempo

proporcional em relação à sua distância ao sink para retransmitir o pacote, o tempo

de execução está atrelado ao diâmetro da rede.

Inicialização dos nós Da linha 1 até 11 as variáveis são inicializadas e o nó sink

inicializa o cálculo enviando uma mensagem através de um �ooding do pacote Hello,

linha 9, que será retransmitido para toda a rede.

Tratando o pacote Hello Nesta etapa, compreendida das linhas 13 a 24, o objetivo

é calcular, para cada nó, sua distância ao sink e o número de caminhos mínimos, que

representa o numerador na de�nição do Sink Betweenness. Estes cálculos são feitos
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hops

sonsPaths[]

sbet

Figura 3.3. Estrutura do pacote Border usado para o cálculo do Sink Between-

ness. Os campos foram armazenados como valores inteiros de 32 bits.

utilizando-se o pacote Hello da mesma maneira como no algoritmo para o cálculo

do Sink Stress. A estrutura do pacote Hello é composta por duas variáveis inteiras,

distância até o sink do nó que o recebeu e o número de caminhos mínimos, ambas

medidas em número de saltos, �gura 3.2. Além destes cálculos, é feita de�nição de papel

(role) para cada um dos nós, Sink, Relay ou Border. Assim como na implementação

do Sink Stress, o papel de Sink é arbitrariamente escolhido como o nó de id 1, linha 6,

mas é importante ressaltar que tal escolha existe apenas na construção do código, não

sendo uma restrição da métrica. Os nós Relay serão aqueles que estão em algum ponto

intermediário da rede. Um nó se identi�cará como Relay quando receber um pacote de

algum nó mais distante em relação ao sink, linha 21. Caso o nó não receba pelo menos

um pacote de um nó que esteja mais distante em relação ao sink, seu o papel inicial

não será modi�cado, que para todos os nós começa como Border, linha 2. A �gura 3.4

ilustra uma rede em que os nós em cinza tem o papel de Border, os azuis são Relay e

o papel de Sink está em vermelho.

Enviando o pacote Border Para os nós que não tiveram o papel modi�cado para

Sink, ou Relay, a de�nição inicial, i.e., Border foi mantida. Nós no papel de Border são

responsáveis por iniciar a transmissão do pacote Border, linha 50, depois da recepção

do pacote Hello.

Tratando o pacote Border e calculando o Sink Betweenness A estrutura do

pacote Border contém o mesmo campo hops mostrado no pacote Hello e, além dele,

mais dois outros campos, sbet, e sonsPaths.

Para um nó t qualquer, o campo sonsPaths é um array no qual cada chave repre-

senta, isoladamente, o número de caminhos mínimos com origem nos nós apresentados

em ψt, ou seja, uma posição para cada variável path diferente sendo, no total, do ta-

manho do conjunto ψt. O valor de�nido para cada chave de sonsPaths é o número

de ocorrências da chave. A tabela 3.4 mostra o conteúdo do array sonsPaths para
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Tabela 3.4. O conteúdo do array sonsPaths no pacote Border , e o conjunto ψ
para cada nó da rede ilustrada na �gura 3.4. Cada posição do array é formatada

como (chave, valor).

Nó sonsPaths ψn

a [∅] [∅]
b [(1,3), (2,3), (3,1)] [c, d, e, f, g, h, i]
c [(2,3), (3,1)] [e, g, h, i]
d [(1,1), (2,3), (3,1)] [e, f, g, h, i]
e [(2,2), (3,1)] [g, h, i]
f [(3,1)] [h]
g [(2,1)] [i]
h [∅] [∅]
i [∅] [∅]

cada um dos nós contidos numa rede ilustrativa mostrada na �gura 3.4. Para cada

pacote recebido de um nó contido em ψt, t atualiza seu sonsPaths, linha 28, e tam-

bém atualiza o array sonsPaths contido no pacote Border com sua própria tabela,

linha 29, e calcula o Sink Betweenness, linha 32. No pior caso, o sonsPaths possuirá

n−1 elementos, ou seja, o número de elementos igual ao número de nós da rede menos

menos o sink, a complexidade de tempo deste algoritmo é de O(n), pois será necessário

percorrer todo este array para calcular o SBet.

Por exemplo, o processo de calcular o Sink Betweenness para o no c da �gura 3.4

é feito da seguinte forma. O primeiro �ooding calcula como 1 o número de caminhos

mínimos do nó sink ao nó c (pathsc). O segundo �ooding trás até c um pacote Border

que indica sua importância no controle dos caminhos até o sink. Este pacote contém

o array sonsPaths com dois elementos [(2, 3), (3, 1)], ou seja, existem três nós (e,

g, i) com dois caminhos a partir do sink e um nó (h) com três caminhos a partir

do sink. Estes quatro nós abrangem o conjunto ψc. É importante ressaltar que o

conjunto ψ é meramente uma terminologia conceitual, e o nó não precisa, nem mantém

qualquer estrutura para armazená-lo, ou mesmo conhece seu conjunto ψ, uma vez que

o algoritmo distribuído aqui proposto não precisa considerar este aspecto para calcular

o Sink Betweenness. Agora que c tem os dados necessários para calcular seu Sink

Betweenness, aplicando a de�nição desta métrica leva-nos à seguinte expressão:

SBetc =
1
2
+ 1

2
+ 1

2
+ 1

3
.

O campo sbet apresentado em na estrutura do pacote Border tem o intuito de

informar a vizinhança do nó sobre seu próprio valor de Sink Betweenness, que será

necessário para construir uma das árvores de roteamento proposta.
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Figura 3.4. Uma rede ilustrativa com o sink (pentágono) e nós sensores (círculos

e losangos). Para cada nó, o valor do Sink Betweenness é mostrado entre parên-

teses, e o número de caminhos mínimos, com origem no sink, entre colchetes. Os

nós sensores em formato circular tem o papel de Relay e os losangos são Border

As transmissões do pacote Hello e Border mostradas, respectivamente, nas li-

nhas 23 e 24, são atrasadas para permitir que cada nó receba os pacotes da toda sua

vizinhança. Esta característica permite aos nós transmitir apenas um pacote de cada

tipo (Hello e Border) e assegurar a execução de dois �oodings, ou seja, overhead de

custo O(n) mensagens. Nos experimentos, antes da retransmissão, o nó aguarda um

tempo proporcional à sua distância para o sink, que é guardada na variável hopst. Os

melhores resultados foram conseguidos escolhendo um atraso diretamente proporcional

quando transmitindo o pacote Hello e inversamente proporcional quando transmitindo

o pacote Border.

3.2.3 O Algoritmo de Roteamento em Árvore: Centrality Tree

O algoritmo de roteamento, chamado Centrality Tree (CT), usa a métrica Sink Betwe-

enness para construir a estrutura de roteamento. O principal objetivo deste algoritmo

é a construção de caminhos mais curtos a partir de fontes de eventos para o sink de

maneira a privilegiar a sobreposição de rotas. A intuição por trás dessa abordagem é

que quanto mais centrais são os nós, mais provavelmente este estará numa rota que

sobrepõe vários caminhos em direção ao sink.

A infraestrutura de roteamento utiliza a mesma estrutura algorítmica e de men-

sagens usadas no cálculo do Sink Betweenness, sendo necessário o adicionar as variáveis
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Algoritmo 3 Algoritmo Distribuído para o Sink Betweenness
1: procedure Initalizes Node t

2: rolet ← Border
3: sonsPathst{∅}
4: pathst ← 1
5: hopst ← 0
6: sBett ← 0
7: if iid = 1 then

8: Initializes P as Hello
9: rolet ← Sink

10: P.hops← hopst
11: P.paths← pathst
12: broadcast P
13: end if

14: end procedure

15: procedure Receives Packet P

16: if P.type = Hello then
17: if P.hopst + 1 < hopst then
18: hopst ← P.hops+ 1
19: P.hops← hopst
20: pathst ← P.paths
21: end if

22: if P.hops+ 1 = hopst then . Recebeu de um nó tão distante do sink quanto t

23: pathst ← pathst + P.paths . Une as perspectivas sobre a distância

24: end if

25: if P.hops > hopst then
26: rolet ← Relay
27: end if

28: schedule broadcast P
29: schedule Send Border
30: else . P.type = Border

31: if hopst < P.hops then . From some descendant

32: for j ← 1..length(P.sonsPaths) do
33: sonsPathst[j]← sonsPathst[j] + P.sonsPaths[j]
34: P.sonsPaths[j]← sonsPathst[j]
35: end for

36: for k ← 1..length(sonsPaths) do
37: sBet← sBet+ sonsPathst[k] ∗ (pathst/k)
38: end for

39: broadcast P
40: end if

41: end if

42: end procedure

43: procedure Send Border

44: Initializes P as Border
45: if rolet = Border then
46: P.hops← hopst
47: P.paths← pathst
48: P.sonsPaths← (pathst, 1)
49: broadcast P
50: end if

51: end procedure



3.2. Sink Betweenness 25

Tabela 3.5. Descrição das variáveis adicionais ao algoritmo do cálculo do Sink

Betweenness para a criação da estrutura em árvore Centrality Tree

neighborMaxSBett o maior valor de Sink Betweenness recebido por t
nextHopt identi�cador do nó selecionado por t como seu próximo

salto ao sink

descritas na tabela 3.5 e os trechos de código que serão explicados a seguir. A idéia

principal é que o nó vai escolher o próximo salto dentre os nós que estão mais perto do

sink, em número de saltos e que apresentarem o maior valor de Sink Betweenness. Para

tanto, são adicionados os trechos de código nos quais a numeração das linhas está em

negrito. Para tanto, são adicionados ao algoritmo 3.2.2 os trechos de código nos quais

a numeração das linhas está em negrito gerando-se com isto o algoritmo de roteamento

em árvore para o Stress Tree, descrito no algoritmo 3.2.3.

O trecho de código mostrado na linha 5 é necessário para fazer a inicialização

das variáveis neighborMaxSBet e nextHopt, usadas para manter, respectivamente, o

vizinho que possui o maior valor de Sink Betweenness e o próximo salto do nó t. O

trecho de código representado pelo desvio condicional na linha 43 é usado para escolher

o nó que apresenta o maior valor de Sink Betweenness entre os vizinhos do nó de t e

para de�nir esse nó como seu próximo salto (nexthop). Finalmente, o trecho de código

mostrado na linha 49 é responsável por de�nir o Sink Betweenness e o senderID do

nó t no pacote que será enviado.

Uma vez que a construção da árvore e, consequentemente, o processo de rote-

amento é baseado no Sink Betweenness de cada nó, o algoritmo distribuído deve ser

executado, primeiramente, para de�nir o valor desta métrica para cada nó t e, poste-

riormente, para permitir que os vizinhos de t também conheçam seu valor. Assim que

cada nó calculou o seu Sink Betweenness e de seus vizinhos, a escolha do próximo salto

na árvore acontece pela seleção do vizinho que possui o maior Sink Betweenness, ou

seja, o vizinho mais central.
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Algoritmo 4 O Algoritmo de Roteamento em Árvore: Centrality Tree
1: procedure Initalizes Node t

2: rolet ← Border
3: sonsPathst{∅}
4: pathst ← 1, hopst ← 0, sBett ← 0
5: neighborMaxSBett ← −1, nextHopt ← −1
6: if iid = 1 then

7: Initializes P as Hello
8: rolet ← Sink, P.hops← hopst, P.paths← pathst
9: broadcast P

10: end if

11: end procedure

12: procedure Receives Packet P

13: if P.type = Hello then
14: if P.hopst + 1 < hopst then
15: hopst ← P.hops+ 1, P.hops← hopst, pathst ← P.paths
16: end if

17: if P.hops+ 1 = hopst then . Recebeu de um nó tão distante do sink quanto t

18: pathst ← pathst + P.paths . Une as perspectivas sobre a distância

19: end if

20: if P.hops > hopst then
21: rolet ← Relay
22: end if

23: schedule broadcast P
24: schedule Send Border
25: else . P.type = Border

26: if hopst < P.hops then . From some descendant

27: for j ← 1..length(P.sonsPaths) do
28: sonsPathst[j]← sonsPathst[j] + P.sonsPaths[j]
29: P.sonsPaths[j]← sonsPathst[j]
30: end for

31: for k ← 1..length(sonsPaths) do
32: sBet← sBet+ sonsPathst[k] ∗ (pathst/k)
33: end for

34: broadcast P
35: end if

36: end if

37: end procedure

38: procedure Send Border

39: Initializes P as Border
40: if rolet = Border then
41: P.hops← hopst, P.paths← pathst
42: P.sonsPaths← (pathst, 1)
43: if hopst > P.hops then
44: if P.sbet > neighborMaxSBett then
45: neighborMaxSBett ← P.sbet
46: nextHopt ← P.senderID
47: end if

48: end if

49: P.senderID ← tid, P.sbet← SBett
50: broadcast P
51: end if

52: end procedure
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Capítulo 4

Resultados

A tabela 4.1 descreve os principais parâmetros de simulação utilizados. Para todas as

avaliações, foi empregado o método de Monte Carlo considerando os seguintes fatores,

número de nós uniformemente distribuídos de maneira aleatória no campo de sensoria-

mento (n) e densidade (grau médio). Para as comparações feitas entre os algoritmos de

roteamento em árvore, o fator quantidade de eventos (ev) é uma porcentagem relativo

ao n. O nó sink foi posicionado no canto superior esquerdo de rede com topologia

plana e o alcance da comunicação dos nós foi �xado em 10 metros. Para todos os

cenários avaliados, os enlaces entre os nós são bidirecionais, ou seja, se o alcance de

comunicação do nó i chega a um nó j implica que o alcance deste último também chega

no primeiro. A rede tem formato quadrado e o tamanho do lado do campo de sensori-

amento é calculado para atingir a densidade desejada. A dimensão do lado é calculada

utilizando-se a equação
⌊√

r2 ∗ n ∗ π/densidade
⌋
Nakamura et al. [2009], onde r é o

raio de comunicação do nó. Nas simulações foi considerado o canal ideal, ou seja, o

alcance de comunicação é um círculo perfeito e as perdas não são considerados nem por

interferências nem modulação de rádio. O algoritmo proposto foi avaliado utilizando o

simulador de eventos discretos Sinalgo [Group, 2008] a simulação dura até que todos os

eventos gerados sejam processados. Neste capítulo, serão feitas duas avaliações: a pri-

meira, seção 4.1, avalia os algoritmos distribuídos no cálculo das métricas e a segunda,

seção 4.2, compara os algoritmos de roteamento em árvore com soluções bem conhe-

cidas na literatura. A �m de avaliar os algoritmos distribuídos propostos, as métricas

de centralidade foram calculadas tanto de forma distribuída e de forma centralizada,

utilizando o pacote igraph da ferramenta estatística R [Team, 2009]. Os seguintes

resultados correspondem à média aritmética das m1repetições, onde m é de�nida de

acordo com o intervalo de con�ança desejado [Jain, 1991]. Neste trabalho, todos os

27
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Parâmetro Valor

Número de nós n 128, 256, 512 e 1024
Densidade 10, 15 e 20

Quantidade de eventos ev 10%, 15% e 20%
Duração dos eventos 10 minutos
Raio de comunicação 10 metros

Posição do sink Canto superior esquerdo
Topologia Plana

Nós (hardware) Homogêneos

Tabela 4.1. Parâmetros e valores utilizados nas simulações

resultados são mostrados para o intervalo de con�ança com nível de signi�cância de

95%.

4.1 Algoritmos Distribuídos

A �gura 4.1 mostra o erro absoluto no cálculo do Sink Betweenness, quando seu res-

pectivo algoritmo distribuído é usado veri�cando-se os valores calculados em diversos

níveis de roteamento, ou seja, a distância em saltos para o sink. Para cada um dos

cenários simulados composto por n nós, há uma curva que indica a diferença absoluta

entre o valor exato calculado usando uma versão centralizada das métricas em compa-

ração com os valores calculados pelos algoritmos distribuídos propostos neste trabalho.

No caso do Sink Stress o algoritmo distribuído calcula de maneira exata a métrica para

os nós e, portanto, o grá�co do erro foi omitido. Já para o Sink Betweenness o erro

é insigni�cante, devido à diferença entre a precisão aritmética de linguagem Java, no

qual o simulador foi escrito, e da linguagem R, em que a versão centralizada e exata

do Sink Betweenness foi implementado para ser um referencial.

Embora o algoritmo distribuído para Sink Betweenness funcione adequadamente

para os cenários simulados, há algumas situações em que o resultado pode estar impre-

ciso, como quando enfrenta a perda de pacotes, sem um mecanismo de recuperação.

Uma vez que a implementação não contempla cenários com perda de pacotes devido as

questões do meio, a única fonte de erro é um atraso desajustado para o envio do pacote

Border. O erro ocorre quando um pacote chega após a expiração do temporizador,

assim, o nó calcula e transmite o seu valor de Sink Betweenness sem as informações

1Seja m = (100zs/rx̄)
2
, onde z é a variação normal do nível de con�ança desejado, s é o desvio

padrão da amostra, r é a precisão desejada, x̄ é a amostra média da amostra inicial. O tamanho da

amostra inicial pode ser de�nido arbitrariamente.
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completas de seus vizinhos. Conforme descrito na seção 3.2.2, um atraso inversamente

proporcional à distância até o sink foi, nas simulações, a melhor maneira de contornar

este problema, resultando quase sem erros.

Para um nó t, o intervalo de tempo utilizado no processo de agendamento, repre-

sentado na linha 24 do algoritmo 3.2.2, foi de 1/ehopst segundos. O atraso exponencial

aqui utilizado foi su�ciente para a chegada de todos os pacotes Border dos nós apre-

sentados em ψt ao nó t antes do temporizador expirar. Na implantação do mundo real

uma constante multiplicativa deve ser usada e ajustada a �m de compensar a latência

do canal.

Outro aspecto que deve ser avaliado é o tamanho do vetor sonsPaths do pacote

de Border uma vez que, em ambientes de RSSFs, o tamanho da carga útil é tipicamente

pequeno, por exemplo, é 114bytes para um sensor TelosB. Assim, deve-se considerar

essa restrição na utilização do algoritmo proposto.

A �gura 4.2 mostra que tamanho do vetor sonsPaths cresce à medida que se

aproxima do sink, em termos de número de inteiros a serem armazenados. Nós mais

próximos do sink são susceptíveis a ter um conjunto ψ maior e, consequentemente,

mais elementos no vetor sonsPaths. De maneira geral, quanto maior o número de nós

e a densidade, maior é o pacote, principalmente para nós perto do sink.

Observe que os nós não precisam armazenar informações sobre todos os nós em

seu ψ, na verdade, o vetor sonsPaths armazena apenas um histograma do número

de caminhos mais curtos. Em outras palavras, ele armazena a frequência de nós que

apresentam 1, 2, . . . caminhos mais curtos para o sink. Uma solução para este problema

é representar esses valores de forma e�ciente uma vez que os inteiros armazenados, de

maneira geral, não são grandes, mas, no máximo, será um valor igual ao número de nós.

Memória RAM para alocar esse vetor não é um desa�o real uma vez que a memória

dos sensores é muito maior do que o tamanho da carga útil do pacote. Uma solução

inicial e complementar à representação e�ciente dos valores armazenados, é o aumento

do tamanho do bin do histograma, sempre que o tamanho sonsPaths chegar a um

limite máximo. Uma abordagem desta solução foi proposta neste trabalho, o estudo e

os resultados do impacto da imposição de um limite e, consequentemente, de erro no

cálculo do Sink Betweenness são apresentados no apêndice A.

4.2 Algoritmos de Roteamento

O modelo de tráfego de�nido utiliza uma aplicação baseada em eventos. O número

de eventos gerado na rede foi baseado na percentagem de nós depositados no campo
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de sensoriamento, ev ∈ {10, 15, 20}. Portanto, em cada simulação, ev% dos nós são

escolhidos de maneira aleatória uniforme para reportar eventos, delegando o roteamento

aos algoritmos em árvore propostos.

Observando que, em cenários de coleta de dados a estrutura ótima de roteamento

para fusão de dados é alcançada quando a informação é encaminhada através da árvore

de Steiner ótima [Krishnamachari et al., 2002], foram consideradas as seguintes métricas

para avaliar os algoritmos de roteamento propostos:

• Overhead : o número de pacotes necessários para a construção da estrutura de

roteamento em árvore.

• Número de nós Steiner : refere-se ao número de nós que participam da árvore de

roteamento, mas que não são fontes de evento. Num contexto de fusão de dados,

podem medir a qualidade da árvore, pois a árvore será tão boa quanto menor o

número de nós Steiner ela tiver.

• Taxa de agregação: É calculado como a razão entre o número de pacotes que

chega até o sink, pelo número de pacotes enviados pelos nós de origem de eventos.

Observe que nem todos os pacotes detectados deverão ser entregues até o sink,

porque alguns deles são susceptíveis de serem agregados. Em um cenário sem

perdas, essa métrica indica o quão e�ciente é a aplicação de agregação. Como a

mesma função de agregação, que transforma p pacotes em apenas um, é usada em

todos os protocolos, essa métrica avalia o favorecimento da agregação de dados

conseguido pela estrutura de roteamento.

• Pacotes por dado reportado: esta métrica captura a e�ciência do algoritmo de

roteamento. É calculada como a relação de todos os pacotes transmitidos na

simulação, incluindo os pacotes de overhead, pelos pacotes enviados pelos nós de

origem dos eventos. Esta métrica também avalia a estrutura de roteamento em

termos de agregação de dados, mas inclui o custo para construir a árvore.

Avaliou-se os algoritmos propostos, ST e CT, comparando-os com alguns pro-

tocolos bem conhecidos da literatura, SPT, CNS, InFRA e DAARP. O algoritmo CT

utilizado nas comparações a seguir não utiliza a limitação do array sonsPaths proposta

no apêndice A.

A �gura 4.3 mostra os resultados referentes à quantidade de pacotes necessários

para se construir a árvore de roteamento em consequência da variação do número

de nós e dos percentuais de nós gerando eventos. Com o intuito de promover uma

comparação justa entre algoritmos, não foram consideradas as transmissões utilizadas
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para a construção dos clusters, necessárias por InFRA e DAARP. Uma vez que SPT

e ST necessitam de uma transmissão por nó e o CT requer duas transmissões para

estabelecer suas rotas, seus custos com overhead são constantes. Por outro lado, os

resultados referentes ao InFRA foram omitidos, pois seu alto overhead prejudicava a

visualização do grá�co. Isto acontece, uma vez que o InFRA faz um �ooding na rede a

cada novo evento para calcular a distância agregada dos coordenadores, apresentando

um custo linear que cresce de acordo com a quantidade de eventos ev e nós na rede.

Por outro lado, DAARP e CNS se mostraram similares e razoavelmente sensíveis ao

aumento do ev e do número de nós da rede. Isto pode ser explicado, pois o DAARP

usa �oodings limitados a cada novo evento, enquanto o CNS utiliza �ooding em toda

a rede apenas se o evento mais recente aconteceu mais próximo do sink em relação ao

evento anterior. Assim, quando se avalia os extremos da variação do parâmetro ev,

o InFRA apresenta o maior overhead entre os algoritmos avaliados sendo 77% a 93%

maior que o DAARP, 78% a 90% maior que o CNS, 79% a 86% maior que o CT e 94%

a 97% maior que o SPT e ST.

A �gura 4.4 mostra o número de nós Steiner ao longo da árvore que conectam

os nós de origem com o sink, variando o número de nós e o percentual de nós gerando

eventos, ev. Para facilitar a descrição dos cenários durante avaliação dos resultados, o

cenário menos denso e com menor quantidade de nós agindo como fontes eventos será

chamado de (a), e o cenário mais denso e com maior quantidade de fontes de eventos,

(b). Por se tratar de um protocolo que não visa formação de rotas com o intuito de

maximizar a fusão de dados, o SPT apresentou a maior quantidade de nós de Steiner

em todas as situações. No outro extremo, por se tratar de um protocolo elaborado

com o intuito de construir rotas com pouca quantidade de nós Steiner, o protocolo

DAARP, de maneira geral, estabeleceu as menores árvores. Os protocolos baseados

em centralidade obtiveram desempenhos próximos aos melhores resultados podendo-se

ressaltar o cenário com maior densidade e quantidade de eventos, no qual estes algo-

ritmos apresentaram os melhores resultados. Para o cenário (a), o CT e o ST geraram,

respectivamente, árvores com 37% a 45% e 43% a 49% mais nós Steiner que o DAARP.

Por outro lado, quando se avalia o cenário (b), CT e ST geram, respectivamente, ár-

vores de 3% a 19% e 3% a 6% melhores que o DAARP. Ao se comparar com o InFRA,

percebe-se que o aumento na densidade bene�cia ainda mais os algoritmos baseados

em centralidade, pois para o cenário (a), o CT e ST, respectivamente, geram árvores

com 23% a 29% e 30% a 34% mais nós que o InFRA, mas por outro lado, no cenário

(b), CT e ST geram, respectivamente, árvores com 15% a 24% e 2% a 18% menos

nós Steiner que o InFRA. Esse comportamento é devido ao crescimento do número de

nós elegíveis para o próximo salto, com o aumento da densidade. Com mais opções,
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mais nós centrais estarão acessíveis a mais nós e são susceptíveis a serem escolhidos

e, consequentemente, melhores rotas são formadas. Outro aspecto interessante é a di-

ferença entre os protocolos baseados em centralidade. O CT, em todos os cenários,

gera árvores com menor quantidade de nós Steiner que o ST. Este comportamento se

deve à métrica usada no CT, o Sink Betweenness, uma métrica que descreve melhor

a centralidade que o Sink Stress, desta forma, as árvores geradas pelo CT foram es-

tabelecidas utilizando-se, em média, 8% menos nós Steiner que as geradas pelo ST.

Na avaliação do protocolo CNS, percebe-se que o mesmo possui, em todos os cenários,

resultados melhores apenas que o SPT. Isto se dá porque o CNS força a existência de

um ponto de agregação na árvore, enquanto o SPT apenas possuirá pontos de agrega-

ção em cenários em que as rotas ocasionalmente se sobreponham, sem qualquer esforço

para que isto aconteça. Quando comparados aos protocolos propostos neste trabalho,

veri�ca-se que o CNS, para o cenário (a), constrói rotas de 14% a 22% maiores que o

CT e de 6% a 16% maiores no cenário que o ST e, para o cenário (b), rotas de 35% a

46% e 25% a 44% maiores em relação ao CT e ST, respectivamente. Ao se comparar o

SPT com os protocolos propostos, veri�ca-se que, para o cenário (a), o mesmo constrói

rotas que são de 34% a 37% maiores que as do CT e 29% a 31% maiores que o ST

e, para o cenário (b), de 61% a 64% e 58% a 59% maiores em comparação ao CT e

ST, respectivamente. Estes resultados reforçam a importância do uso da centralidade

como fator de decisão na construção da árvore de roteamento, pois, por exemplo, o ST

e SPT possuem complexidade computacional igual, mas ao considerar a centralidade,

o primeiro possui, para os cenários avaliados, resultados signi�cativamente melhores.

A �gura 4.5 apresenta os resultados referentes aos percentuais de agregação. Para

fornecer um limite inferior para as transmissões de dados, foi usada uma função de agre-

gação que recebe m pacotes de dados e envia somente um pacote agregado de tamanho

�xo. Esta função é desempenhada pelos nós de agregação a cada vez que eles enviam

um pacote. De maneira geral, o aumento da densidade e da quantidade de eventos

sendo gerados propicia um aumento da taxa de dados agregados. Este comportamento

é devido a maior quantidade de tráfego passando pelos nós agregadores. Por se tratar

de um protocolo que não faz esforço para construir a estrutura de roteamento visando

agregação de dados, apresentando agregação apenas quando as rotas se sobrepõe (agre-

gação oportunística), o SPT apresentou as menores taxas de agregação para todos os

cenários. Por outro lado, o protocolo CNS impõe a presença de um nó agregador e,

portanto, este apresentou taxa de agregação similar aos melhores resultados. Os al-

goritmos InFRA e DAARP apresentam um crescimento rápido da taxa de agregação

quando se aumenta a quantidade de nós depositados na rede. Este comportamento

se dá, pois mais nós estarão disponíveis a serem escolhidos como pontos de agregação
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nas estruturas já estabelecidas, possibilitando melhores escolhas. Para os algoritmos

baseados em centralidade, a pouca densidade e pouca quantidade de nós gera as taxas

mais baixas de agregação, mas mesmo neste casos estes foram superiores aos demais

algoritmos, característica que mostra a e�ciência na escolha da centralidade para cons-

trução das rotas. Para as situações em que tanto a densidade e a quantidade de eventos

é alta, todos os algoritmos, com exceção do SPT, obtiveram taxas de agregação iguais

para o intervalo de con�ança utilizado, pois seus intervalos de con�ança se sobrepõe

pela média.
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A �gura 4.6 ilustra os resultados acerca da métrica pacotes por dado reportado.

Esta métrica tende a mostrar os resultados tanto sobre a perspectiva da qualidade da

árvore gerada, mas também do esforço necessário para construí-la, uma vez que leva em

consideração o overhead. Esta relação custo-benefício faz com que os menores valores

indiquem os algoritmos mais e�cientes. De maneira geral, é importante ressaltar a

variação dos resultados para esta métrica com a variação da densidade, pois a variação

na quantidade de eventos teve pouco impacto nos resultados. Portanto, nesta avaliação

serão utilizados os termos cenário (a) para fazer referência aos cenários com a menor

densidade, (b) com densidade intermediária e (c) com a maior densidade.

Nesta �gura, os resultados referentes ao protocolo CNS foram omitidos para evitar

a perda dos detalhes na escala referente aos demais protocolos comparados. Por se

tratar de um algoritmo que necessita de muitas transmissões para o estabelecimento

das rotas e por ter construído, nos cenários simulados, rotas melhores apenas que o

SPT, o CNS obteve os piores resultados. Em média, com o aumento da densidade,

este algoritmo necessitou para os cenários (a), (b) e (c), respectivamente, 69%, 65%

e 64%, mais pacotes por dado reportado que o CT. Comparando-se o CNS com o ST

para os mesmos cenários, tem-se que o primeiro necessita de 69%, 66% e 64% mais

pacotes para reportar a mesma quantidade de dados que o segundo. Com o aumento

da densidade, há uma ligeira diminuição da distância entre os desempenhos de CT

e ST comparados ao CNS, pois a rede torna-se menor e, consequentemente, eventos

próximos ao sink ocorrem mais facilmente, dando melhores pontos de agregação ao

CNS. De qualquer modo, o ganho dos algoritmos propostos frente ao CNS é re�exo de

uma árvore de melhor qualidade, como visto na avaliação da quantidade de nós Steiner

aliado ao menor overhead.

DAARP e SPT apresentaram resultados similares para cenários com baixa den-

sidade. De fato, o SPT não produz rotas tão curtas como o DAARP, mas por outro

lado o primeiro tem um overhead linear, enquanto o segundo possui overhead pro-

porcional ao número de eventos. Com o aumento da densidade, o DAARP se mostra

signi�cativamente melhor que o SPT pois, com maior densidade o protocolo tem mais

possibilidades de encontrar melhores pontos de agregação. Para pouca quantidade de

nós, o SPT se mostra mais e�ciente, mas este comportamento vai se modi�cando len-

tamente, pois quando se trata de cenários com maior quantidade de nós, densidade

e eventos, o DAARP se mostra melhor. Analisando-se a quantidade de pacotes por

dado reportado para o cenário (a) com as menores quantidades de nós, 128 e 256, �ca

evidente que o DAARP não é tão adequado quanto o SPT, pois o segundo é, respectiva-

mente, 13% e 11% mais e�ciente que o primeiro. Isto se dá pois, para cenários menores,

as árvores de melhor qualidade do DAARP não pagam o custo de sua construção, bas-
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tando árvores mais simples e que requerem menor overhead, abordagem utilizada pelo

SPT. Por outro lado, analisando-se esta métrica no cenário (a) com maior quantidade

de nós, 512 e 1024, vemos que o DAARP é, respectivamente, 10% e 15% mais e�ciente

que o SPT. Este comportamento é justi�cado pelo fato de que, em cenários maiores,

árvores de melhor qualidade têm muito impacto na quantidade de mensagens enviadas,

diferentemente de cenários menores, portanto, o DAARP consegue tirar proveito da

qualidade de sua árvore frente ao SPT. Para os cenários (b) e (c), o DAARP possui

resultados melhores que o SPT, pois o aumento da densidade disponibiliza melhores

pontos de agregação à escolha do primeiro.

Ao se comparar o DAARP com os algoritmos baseados em centralidade pode-se

ressaltar um comportamento interessante, os algoritmos baseados em centralidade são

mais e�cientes para os cenários menos densos, igualmente e�cientes para o cenário com

densidade intermediária e menos e�cientes para o cenário mais denso. Para o cenário

(a), tanto ST quanto CT foram mais e�cientes que o DAARP, respectivamente, 23%

e 24%. No cenário (b), a mudança de fase começa ocorrer e, para as situações com

128 e 256 nós, ST é 11% e 10% mais e�ciente enquanto CT é 11% e 8%. Para o ce-

nário (b) com 512 e 1024 nós, o desempenho de ST, CT e DAARP foi similar. Para

o cenário (c), o DAARP se mostra mais e�ciente que os algoritmos baseados em cen-

tralidade, sendo 9% mais e�ciente que o CT e 7% quando comparado com o ST. Estes

resultados mostram que o aumento da densidade favorece o algoritmo DAARP, pois

o aumento do número de vizinhos propicia melhores escolhas de pontos de agregação

quando comparadas as escolhas baseadas em centralidade. Nestes cenários, os valores

de centralidade �cam "diluídos"e, portanto, não há tantos nós com centralidades que

se destaquem frente aos demais. Por outro lado, cenários com menor densidade fazem

com que os valores de centralidade estejam concentrados em poucos nós, propiciando

uma melhor estrutura em árvore que terá seus pontos de agregação mais centrais. A

duração dos eventos também tem in�uência nos resultados da quantidade de pacotes

por dado reportado, pois eventos de curta duração tendem a requerer a reconstrução

dar rotas com maior frequência e, portanto, algoritmos mais simples e menos custosos

são mais adequados. Por outro lado, algoritmos como DAARP, que tem custo mais

elevado para construção das rotas, são mais adequados para eventos de maior duração.

Durante as simulações, diversas durações de eventos foram avaliadas, mas o resultado

mostrado aqui refere-se a eventos com duração de 10 minutos. Para valores muito me-

nores que este, CT e ST possuem resultados melhores que DAARP, mas para valores

maiores, DAARP apresenta melhores desempenhos segundo a métrica de pacotes por

dado reportado.
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variação do número de nós gerando eventos e da densidade
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4.3 Conclusões

Neste capítulo foram feitas avaliações dos algoritmos distribuídos propostos para o

cálculo das métricas desenvolvidas, com o intuito de avaliar sua precisão. Quando

existiram, os erros se restringiram a precisão numérica e sem implicações práticas,

portanto, estes algoritmos se mostraram adequados e de baixo custo computacional.

Além disto, a avaliação dos algoritmos de roteamento propostos mostrou bons resulta-

dos, principalmente com relação ao custo-benefício, pois árvores razoavelmente curtas

foram conseguidas com pouco overhead.





Capítulo 5

Conclusões

Neste trabalho, foram propostas duas novas métricas de centralidade adequadas para

as RSSFs, Sink Stress e Sink Betweenness, algoritmos distribuídos para o cálculo das

mesmas, e uma possível abordagem para utilizá-las no roteamento com agregação de

dados. Os resultados abrem um campo para a utilização da centralidade no projeto

de algoritmos de roteamento para RSSFs com a proposição das árvores Stress Tree e

Centrality Tree. Os resultados de simulação mostram que a abordagem baseada em

centralidade possui baixo custo para a construção de rotas aliada a criação de rotas

relativamente curtas, com resultados signi�cativamente melhores em cenários de baixa

densidade. Apesar do fato de que nós centrais são mais propensos a gastar mais energia,

o comportamento aleatório e de curta duração esperado dos eventos, faz com que isso

não seja um grande problema, pois a árvore muda com muita freqüência.
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Capítulo 6

Trabalhos Futuros

Por se tratar de um campo ainda pouco explorado, o uso das características topológicas

e, principalmente, da centralidade em RSSFs propicia várias oportunidades de estudos

futuros. Dentre estas, pode-se destacar:

• Estudar o crescimento da frequência do número de caminhos mínimos que passam

pelos nós. E, a partir disto, propor soluções para o problema do tamanho do

pacote no algoritmo distribuído para o cálculo do Sink Betweenness

• Projetar outras funções de rede baseadas na centralidade dos nós, e.g., sincroni-

zação de relógios baseada nos nós mais centrais, ou menos centrais

• Relação entre mobilidade da rede e centralidade, e.g., como lidar com a mobili-

dade da rede e a necessidade de se manter os valores de centralidade atualizados.

Entender o que a centralidade representa num cenário de redes móveis.
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Apêndice A

Uma solução para o problema do

crescimento do pacote Border

Neste capítulo, é avaliada uma solução inicial proposta para o problema do crescimento

do array sonsPaths contido no pacote Border e, consequentemente, do mesmo.

Como forma de limitar o tamanho do pacote, durante o cálculo do Sink Between-

ness, caso o tamanho do array sonsPaths, contido no pacote, ultrapassar o valor limite,

será feita a média entre duas posições consecutivas. As �guras A.1 e A.2 mostram, res-

pectivamente, os resultados para esta solução proposta utilizando-se sonsPaths de

tamanho máximo em 5 e 30 elementos, sendo este último a quantidade máxima em um

sensor TelosB. Na �gura, cada uma das curvas é referente ao erro relativo percentual,

com relação ao valor exato. A curva relativa à topologia com 1024 nós foi omitida,

pois seu erro é, em média, 102% e 110% maior do que os valores apresentados para a

topologia com 512 nós, comparando-se, respectivamente, os cenários limitados em 5 e

30 elementos. É possível notar que o erro começa a crescer a partir do momento que

os dados precisam ser sumarizados pela média, ou seja, o tamanho do sonsPaths já

atingiu o limite imposto.

A solução proposta limita-se apenas a restringir o tamanho do array sonsPaths

sem analisar o comportamento dos dados contidos no mesmo. A �gura A.3 mostra a

quantidade de nós Steiner necessária para construir a árvore Centrality Tree quando

se limita o array sonsPaths em 5 (CT-5) e 30 (CT-30) elementos comparando-os com

a construção que não possui restrição, CT. É possível perceber que a árvore construída

com menor restrição, 30, possui praticamente a mesma quantidade de nós Steiner que

aquela que não utilizou restrição. Para a construção de uma árvore de roteamento

baseada nos dados da centralidade, como é o caso da proposta neste trabalho, erros
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Border
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Figura A.1. Erro percentual relativo quando se limita em 5 elementos o tamanho

do array sonsPaths contido no pacote Border
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Border
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Figura A.3. Número de nós Steiner presentes na árvore criada pelo CT com

limites impostos ao array sonsPaths contido no pacote Border em 5 e 30 elemen-

tos

em nós mais distantes do sink são piores para a qualidade da árvore do que aqueles

encontrados em nós próximos ao sink. Uma vez que cada nós faz a escolha do próximo

salto baseado nas centralidades dos vizinhos e, caso estes valores não estejam precisos,

uma escolha não apropriada de próximo salto tende tem maior possibilidade de se

propagar quanto maior for a distância para o sink. Uma vez que este problema é

tratado como trabalho futuro, soluções que avaliem, por exemplo, o comportamento

do crescimento da frequência dos caminhos mínimos podem trazer melhores resultados.


