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RESUMODissertação de MestradoPrograma de Pós-Graduação em Informáti
aUniversidade Federal de Santa Maria, RS, BrasilLOCALIZAÇ�O DE NODOS EM REDES DE SENSORES SEMFIO UTILIZANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS EMETAHEURÍSTICASAutor: Stephan Hermes ChagasOrientador: João Baptista dos Santos MartinsLo
al da Defesa e Data: Santa Maria, 25 de Outubro de 2012.Lo
alização de nodos em redes de sensores sem �o (RSSF) tem importân
ia em di-versas apli
ações, tais 
omo monitoramento ambiental, robóti
a, vigilân
ia militar, au-tomação residen
ial, rastreamento de animais e muitas outras. A per
epção da posiçãoespa
ial pelos elementos da rede é um tema importante uma vez que os dados transmiti-dos/re
ebidos pelos nodos podem tornar-se inúteis se desprovidos dessa informação. Estepro
edimento é espe
ialmente deli
ado quando a apli
ação tem fortes restrições de ener-gia, o que é situação 
omum em apli
ações de RSSF. O uso de abordagens sem sistemade posi
ionamento global (GPS) é, então, ne
essário para forne
er um sistema de baixo
usto e energeti
amente e�
iente. Métodos que usam informação indireta tal 
omo RSSI(do inglês, Re
eived Signal Strength Indi
ator) são utilizados para este tipo de apli
ação.Este trabalho apresenta uma abordagem para o problema de lo
alização de nodos emRSSF utilizando Redes Neurais Arti�
iais (RNAs) 
om estruturas otimizadas através dasmetaheurísti
as Algoritmos Genéti
os (AGs) e Simulated Annealing (SA). No AG, umapopulação 
omposta por diversas RNAs é 
riada ini
ialmente, na qual 
ada indivíduo temsuas 
ara
terísti
as estruturais prin
ipais 
odi�
adas em um 
ódigo genéti
o. A 
ada ge-ração, os indivíduos são avaliados através do treinamento das RNAs e posterior 
ál
ulo daraiz do erro quadráti
o médio (REQM) para todo o 
onjunto de teste. De forma similar,a otimização é realizada 
om SA para melhorias su
essivas em um indivíduo (estrutura daRNA). Uma abordagem utilizando a 
on
atenação de duas RNAs também foi proposta.Uma rede tem sua estrutura otimizada e parâmetros treinados para determinar a posiçãodos nodos e, em sequên
ia, uma rede auxiliar é utilizada para 
orrigir o erro da primeira.Em todos os estudos, as medições de RSSI foram utilizadas 
omo entradas para as RNAsvisando lo
alizar nodos. Os métodos foram testados usando o simulador de redes sem �oprobabilísti
o 
hamado Prowler, que é baseado no software MatLab, para 
oletar os dadosde entrada de um ambiente de rede estáti
o interno. O ambiente de testes foi de 26x26metros 
om quantidade e posições variadas para os ân
oras, i.e., nodos 
om per
epçãode suas posições. Simulações 
om diferente número de nodos-treino também foram rea-lizados. As ferramentas de algoritmos genéti
os e RNAs do MatLab foram utilizadas. Omelhor resultado obteve REQM de 0,23 metro, um erro máximo de 0,65 metro e um erromínimo de 0,014 metro, utilizando 3 nodos-ân
ora e 64 nodos-treino.Palavras-
have: Redes de Sensores Sem Fio; Redes Neurais Arti�
iais; Metaheurísti
as;Algoritmos Genéti
os; Lo
alização; Otimização.





ABSTRACTMaster's DissertationPrograma de Pós-Graduação em Informáti
aFederal University of Santa Maria, RS, BrazilNODE LOCALIZATION IN WIRELESS SENSOR NETWORKSUSING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS ANDMETAHEURISTICSAuthor: Stephan Hermes ChagasAdvisor: João Baptista dos Santos MartinsPla
e and Date: Santa Maria, O
tober 25th, 2012.Node lo
alization in wireless sensor networks (WSNs) is important in several appli
a-tions, su
h as environmental monitoring, roboti
s, military surveillan
e, domoti
s, animaltra
king and many others. Position awareness is an important issue be
ause the 
olle
-ted/transmitted data by the network nodes 
ould be
ome meaningless without 
orre
tpositioning information. This pro
edure is spe
ially di�
ult when the appli
ation hasenergy saving requirements whi
h is 
ommonly the 
ase in WSNs. The use of GPS-lessapproa
h is required to provide a low-
ost and energy e�
ient system. Methods thatuse indire
t information su
h as RSSI (Re
eived Signal Strength Indi
ator) are frequentlyused for this kind of appli
ation. This work presents an arti�
ial neural networks (ANNs)approa
h to lo
alization in wireless sensor network through the adjustment of the ANNsstru
tures using metaheuristi
s su
h as Geneti
 Algorithms (AGs) and Simulated Anne-aling (SA). In the AG several arti�
ial neural networks 
ompose a population 
ontainingtheir stru
ture in a geneti
 
ode. At ea
h generation, the individuals are evaluated th-rough the training of the arti�
ial neural networks and further 
al
ulation of their rootmean square error for all the testing set. In a similar way, the optimization was a

om-plished using SA with su

essive improvements of a single individual (network stru
ture).An approa
h using two neural networks was also proposed. One network is optimized todete
t the node position and the next one aims to 
orre
t the lo
alization errors of theprevious. The RSSI measurements were used as the arti�
ial neural networks inputs tolo
alize de nodes. The method was tested using the MatLab-based Probabilisti
 WirelessNetwork Simulator (Prowler) to 
olle
t the arti�
ial neural networks input data, undersimulated stati
 indoor network environment of 26x26 meters with several an
hor-nodetopologies and variable sample size for training. The MatLab's geneti
 algorithms andarti�
ial neural networks toolboxes were used. Results using the best arti�
ial neuralnetwork stru
ture found after optimization had a root mean square error of 0.23 meter,a maximum error of 0.65 meter and a minimum error of 0.014 meter using a 3-an
hortopology with 64 training-nodes a
quiring samples.Keywords: Wireless Sensor Networks; Arti�
ial Neural Networks; Metaheuristi
s; Ge-neti
 Algorithms; Lo
alization; Optimization.
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1 INTRODUÇ�O

Rede de sensores sem �o (RSSF) é uma sub-
lasse das redes ad-ho
. Basi
amente, éuma rede que visa monitorar algum tipo de fen�meno onde 
ada dispositivo (
hamadousualmente de nodo ou terminal) geralmente possui um ou mais sensores, um pro
essador,uma unidade de armazenamento, um trans
eptor de radiofrequên
ia e uma bateria.Em uma RSSF, todos os nodos 
ooperam entre si para desempenhar uma tarefaespe
í�
a, que pode variar desde monitoramento ambiental até apli
açoes industriais emilitares. Tendo em vista a natureza das apli
ações das RSSFs, a lo
alização de nodosé uma área de pesquisa que tem atraído bastante a atenção da 
omunidade 
ientí�
aem âmbito mundial. Geralmente, os sensores medem alguma grandeza físi
a em algumponto do espaço (por exemplo, temperatura do ar, luminosidade, et
.), de modo que estasmedições não seriam muito úteis se os lo
ais onde foram tomadas não fossem informados.Portanto, as redes de sensores sem �o devem ser 
apazes de determinar as posiçõesde seus terminais. Na maioria dos 
asos, existe nas redes um tipo de nodo espe
ial. Estetipo, 
hamado geralmente de nodo-ân
ora ou nodo de referên
ia, possui 
onhe
imentosobre sua própria lo
alização. Além disso, em alguns 
asos, tal tipo de nodo ainda temmaior 
apa
idade de pro
essamento e, em virtude disto, uma maior disponibilidade deenergia. Os nodos que não possuem informações sobre suas próprias 
oordenadas, sãousualmente denominados nodos des
onhe
idos.As té
ni
as de lo
alização podem utilizar mais de um tipo de informação para inferira posição dos nodos des
onhe
idos. A 
lassi�
ação mais usual separa os métodos emrange-based e range-free.No tipo range-based, as té
ni
as usualmente baseiam-se em medições de distân
iasou ângulos, para posteriormente apli
ar os métodos de lateração ou triangulação. Nalateração, a lo
alização do terminal de posição des
onhe
ida é feita 
om base na distân
iaentre este e três ou mais terminais de posição 
onhe
ida (para 
asos de lo
alização emduas dimensões). Já no método de triangulação, a lo
alização é feita 
om base nos ângulos



30de retas que ligam o terminal des
onhe
ido aos terminais 
ujas posições são 
onhe
idas(terminais de referên
ia).No tipo range-free, apenas as informações de 
one
tividade são usadas para derivar aposição dos terminais de
onhe
idos. Informações retiradas das mensagens tro
adas entreos nodos são su�
ientes para apli
ar este tipo de té
ni
a.Tem-se investigado também a utilização de redes neurais arti�
iais (referen
iadasno texto através da sigla RNAs) para o problema da lo
alização. No entanto, pou
osmétodos utilizam RNAs 
omo prin
ípio de fun
ionamento, por exemplo (SHAREEF; ZHU;MUSAVI, 2007), (RAHMAN; PARK; KIM, 2009) e (TIAN; SHI, 2007). Todos eles utilizam
omo entrada de suas RNAs dados do tipo range-based, ou seja, medições de grandezastais 
omo distân
ias e potên
ia de sinais de radiofrequên
ia.1.1 MotivaçãoDevido às limitações de 
usto, 
onsumo de energia e tamanho físi
o dos nodos uti-lizados nas RSSFs, a ne
essidade de lo
alização de nodos sem o uso de GPS (GlobalPositioning System) �
a evidente. Muitos métodos para a resolução deste problema fo-ram propostos ao longo dos anos. Na grande maioria dos 
asos, métodos analíti
os foramempregados 
omo possiveis fontes de solução. Porém, tais abordagens são pou
o efetivasquando apli
adas em ambientes internos e/ou 
asos em que os terminais não se en
ontramem situação de visada direta, ou seja, sem obstá
ulo algum entre eles.Redes neurais arti�
iais podem ser utilizadas para diversas �nalidades, espe
ialmentere
onhe
imento de padrões e modelagem de funções. Pela natureza do aprendizado demáquina, tais redes al
ançam melhores resultados onde métodos analíti
os (PRIYANTHA;CHAKRABORTY; BALAKRISHNAN, 2000), (AIPING et al., 2009), (ABDELSALAM; OLARIU,2009), não são 
apazes de aproximar a posição de nodos 
om pre
isão razoável. Uma redeneural arti�
ial ao ser treinada para uso em um ambiente espe
í�
o, leva em 
onsideraçãotodos os fatores presentes neste, in
luindo-se obstá
ulos entre nodos e ruídos nas leiturasdos sinais utilizados na inferên
ia da lo
alização dos nodos. Alguns trabalhos forampubli
ados 
orroborando o bom desempenho de redes neurais arti�
iais na lo
alização denodos, 
omo por exemplo em (SHAREEF; ZHU; MUSAVI, 2007) e (RAHMAN; PARK; KIM,2009), mas em menor número quando 
omparados aos trabalhos que abordam métodosanalíti
os ((AIPING et al., 2009), (ABDELSALAM; OLARIU, 2009)).Porém, uma desvantagem que surge é a ne
essidade de refazer o treinamento das
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aso o ambiente onde estas estão sendo apli
adas sofra mudanças no sentido deafastar muito as 
ondições de operação das 
ondições do treino apli
ado. Quanto maisas 
ondições de operação das RNAs se afastarem das 
ondições de treino, menos pre
isãoterão as estimativas de lo
alização geradas por este sistema. Este fato pode expli
ar obaixo número de trabalhos publi
ados utilizando RNAs para lo
alização de nodos.Logo, é possível notar que existe bastante espaço para novas pesquisas rela
ionandoestes temas, espe
ialmente no que tange a seleção da melhor estrutura de rede neuralarti�
ial apli
ável para 
ada tipo espe
í�
o de rede de sensores sem �o. Analisando estequesito, �
a evidente a ne
essidade de um método mais práti
o e pre
iso que exe
ute estatarefa. Nos trabalhos analisados, este pro
edimento era de responsabilidade do projetista,que tomava de
isões após vários 
i
los de tentativa e erro durante a 
on�guração dosparâmetros da rede neural arti�
ial.Sendo assim, a motivação para a realização deste trabalho reside no bom desempenhoe pou
a exploração de redes neurais arti�
iais na lo
alização de nodos em redes de sensoressem �o. Aliado a isto, é notável o fato de não existir uma metodologia 
lara ou algumsistema que seja 
apaz de sele
ionar a melhor estrutura de RNA a ser apli
ada paralo
alização em uma determinada RSSF.1.2 ObjetivosEste trabalho objetiva o estudo do desempenho de redes neurais arti�
iais apli
adasao problema de lo
alização de nodos em redes de sensores sem �o. Os trabalhos pre-sentes na literatura não apresentam uma metodologia 
lara no que diz respeito a seleçãodos parâmetros estruturais das redes neurais arti�
iais (número de 
amadas, número deneur�nios arti�
iais, funções de transferên
ia) apli
adas em sistemas de lo
alização.Por esta razão, outro objetivo é propor novas abordagens para o tema, espe
ialmenteno que se refere ao método de seleção dos parâmetros para a estruturação das RNAs,tarefa que neste trabalho é realizada por metaheurísti
as.1.3 Contribuições do TrabalhoAs 
ontribuições presentes neste trabalho podem ser resumidas em:� proposta de apli
ação de metaheurísti
as objetivando automatizar o pro
esso de



32seleção da melhor estrutura de RNA apli
ável para uma determinada RSSF;� proposta de um sistema de lo
alização 
omposto por duas RNAs em 
as
ata, sendo
ada uma delas otimizada individualmente através de metaheurísti
as;� realização de uma análise da in�uên
ia exer
ida pela quantidade e posição dos nodos-ân
ora sobre as estruturas de RNAs geradas e seus desempenhos quanto ao erro dasestimativas de lo
alização;� realização de uma análise da in�uên
ia exer
ida pelo tamanho das amostras detreinamento sobre as estruturas de RNAs geradas e seus desempenhos quanto aoerro das estimativas de lo
alização.Estas 
ontribuições representam um avanço para o projeto de sistemas de lo
alizaçãoutilizando RNAs, visto que estes pontos não são abordados nos trabalhos presentes naliteratura.1.4 Organização da DissertaçãoEsta dissertação en
ontra-se organizada da seguinte forma:� Capítulo 2: Apresenta uma fundamentação teóri
a sobre os elementos envolvidosneste trabalho, fazendo uma revisão sobre sistemas de lo
alização 
om e sem autilização de redes neurais arti�
iais;� Capítulo 3: Detalha a metodologia empregada para 
onduzir as simulações utiliza-das para validar as té
ni
as de lo
alização propostas neste trabalho, passando pela
on�guração das ferramentas de software utilizadas;� Capítulo 4: Apresenta os resultados das simulações des
ritas no 
apítulo de me-todologia fazendo uso de grá�
os, tabelas e �guras. Também apresenta dis
ussõesrela
ionando as variáveis presentes nas diversas topologias simuladas, bem 
omo
omentários a respeito dos resultados obtidos em termos de erro de lo
alização;� Capítulo 5: Neste 
apítulo são apresentadas as 
on
lusões baseadas nas análisesfeitas nos 
apítulos anteriores, bem 
omo propostas para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTAÇ�O TEÓRICA
2.1 Redes de Sensores Sem Fio2.1.1 IntroduçãoOs avanços no 
ampo da mi
roeletr�ni
a permitiram o desenvolvimento de novosmi
ro
ontroladores e sensores, sendo estes 
ada vez menores e 
om 
onsumo de energiareduzido, além de baixo 
usto. Estas 
ara
terísti
as dos novos dispositivos originados apartir das novas te
nologias são pré-requisitos para apli
ações em redes de sensores sem�o. Uma rede de sensores sem �o é formada por um grande número de nodos sensores,tendo 
omo objetivo, geralmente, o monitoramento de grandezas �si
as (por exemplo:temperatura, umidade,pressão, et
.) em algum ponto do espaço. Os terminais da rededevem estar dispostos de forma que possam 
omuni
ar-se entre si e propagar os dadosobtidos através de seus transdutores até uma 
entral, onde serão utilizados. A estruturabási
a de uma rede de sensores sem �o pode ser vista na �gura 1.

Campo de Aplicação

Servidor

Nodos da RedeFigura 1: Rede de sensores sem �o.



342.1.2 Cara
terísti
as dos Nodos SensoresOs nodos sensores presentes em RSSFs são dispositivos 
apazes de 
oletar informa-ções através de um ou mais transdutores, realizar um leve pro
essamento de tais dados,armazenando-os e/ou transmitindo-os para nodos vizinhos de forma a 
hegarem em seudestino para posterior análise. As prin
ipais 
ara
terísti
as dos nodos sensores estão des-
ritas a seguir.2.1.2.1 Tamanho ReduzidoEspe
ialmente em algumas apli
ações, o tamanho físi
o é um fator muito importantedevido à ne
essidade de se embutir os nodos sensores em outros objetos ou até mesmoa
oplá-los em animais para estudos ambientais. A 
onsequên
ia deste fato em nível maisbaixo é o 
ompartilhamento de hardware (pla
as de 
ir
uito impresso ou até mesmo umaúni
a pastilha de silí
io) pelos elementos lógi
os prin
ipais de um nodo: mi
ro
ontrolador,sensores e trans
eptor de rádio.2.1.2.2 Baixo CustoUma rede de sensores sem �o pode ser 
omposta por 
entenas ou até mesmo milharesde nodos, sendo imperativo o baixo 
usto destes. A ne
essidade de manter o baixo 
ustodos nodos impli
a na utilização de mi
ro
ontroladores 
om pou
a memória de dados e deprograma, bem 
omo um reduzido e muitas vezes insubstituível suprimento de energia.Apesar da baixa 
apa
idade de pro
essamento e autonomia energéti
a dos nodos sen-sores, a quantidade de memória disponível e o pro
essamento da rede 
omo um todo podeser 
onsiderada grande, tendo em vista o grande números de terminais trabalhando emparalelo.2.1.2.3 Baixo ConsumoO 
onsumo de energia geralmente é uma das prin
ipais preo
upações durante o projetode uma RSSF, visto que os nodos geralmente operam por meio de baterias que, na maioriadas vezes, não são re
arregáveis ou substituíveis devido às lo
alizações de difí
il a
esso dosnodos. Outro empe
ilho para resolver o problema de renovação da fonte de energia resideno fato de que as RSSFs podem ser 
ompostas de milhares de nodos, tornando inviável asubstituição de baterias ou a in
orporação de elementos de re
arga (alto 
usto).



35A redução de 
onsumo pode ser al
ançada através de hardware de baixo 
onsumoe também através da ra
ionalização das tarefas impostas aos nodos sensores. Todos oselementos do nodo podem permane
er a maior parte do tempo em sleep mode, ou seja,modo de baixo 
onsumo, sendo ativados periodi
amente para a exe
ução de suas tarefasde medição e transmissão / armazenamento de dados.2.1.2.4 Comuni
ação Sem FioOs ambientes nos quais os nodos sensores são geralmente utilizados são desprovidosde infra-estrutura para 
omuni
ação em rede, fazendo da 
omuni
ação sem �o um fator
have do sistema, espe
ialmente se terminais móveis são utilizados.2.1.2.5 Es
alabilidade e Auto-OrganizaçãoOs nodos de redes de sensores sem �o devem ser 
apazes de adaptar-se às eventuaismudanças no número de nodos que as 
ompõem. Esta 
ara
terísti
a é muito importantepois alguns terminais podem �
ar inativos devido a falhas ou falta de energia e, mesmonestas 
ondições, o tráfego de dados da rede não deve ser prejudi
ado. Além disso, a
one
tividade da rede pode sofrer variações devido ao deslo
amento de nodos móveis,gerando uma nova rota para o tráfego de dados e impondo uma nova adaptação da redeem resposta a estes eventos.2.1.2.6 Estrutura InternaUm terminal de uma rede de sensores sem �o é 
omposto por quatro blo
os prin
ipais,os quais podem ser vistos na �gura 2:

Figura 2: Estrutura de um nodo.



36� Unidade de sensoriamento: Um sensor é um elemento que 
onverte uma grandezafísi
a em um sinal elétri
o. Os sensores podem ser 
lassi�
ados de diversas formas,sendo uma das mais utilizadas a 
lassi�
ação 
omo ativo ou passivo. Os transdu-tores que ne
essitam de uma fonte de alimentação externa são 
lassi�
ados 
omoativos, e gastam energia mesmo quando nada está sendo medido. Já os sensorespassivos 
onseguem gerar seus sinais elétri
os sem o uso de alimentação externa. Amaioria dos sensores ne
essita de 
ir
uitos 
ondi
ionadores de sinais, ampli�
ando-os, �ltrando-os, transpondo níveis de tensão e fazendo o 
asamento de impedân
iaspara que possam ser utilizados nas entradas dos mi
ro
ontroladores.� Unidade de pro
essamento: Esta unidade é responsável por 
oordenar a 
oleta dedados dos sensores, o pro
essamentos das leituras e a 
omuni
ação 
om o meioexterno, e sempre levando em 
onsideração as restrições de energia do terminal.Existem vários modelos de mi
ro
ontroladores, mi
ropro
essadores e FPGAs quepodem ser integrados nos nodos sensores, o que permite uma 
erta �exibilidadeneste sentido.� Unidade de 
omuni
ação: A unidade de 
omuni
ação permite que os dados extraídosdos sensores sejam enviados aos demais nodos da rede e, 
onsequentemente, ao seudestino �nal. Como a transmissão e a re
epção dos dados é baseada em ondaseletromagnéti
as, o projeto e o tamanho das antenas é um dos prin
ipais desa�os.A 
omuni
ação via radiofrequên
ia entre os nodos possui vantagens, visto que éfá
il de usar, de ser integrada aos dispositivos e por ser uma te
nologia já bemestabele
ida. A energia gasta depende do tipo de modulação utilizada, da potên
iade transmissão e da taxa de transferên
ia de dados. Um ponto importante a serobservado é que o trans
eptor de rádio, quando em estado de espera, tem o mesmo
onsumo de uma re
epção de dados. Logo, os algoritmos utilizados devem atuar nosentido de evitar este desperdídio de energia.� Unidade de energia: Forne
e energia para o nodo sensor, sendo 
onstituída geral-mente por uma bateria e um 
onversor CC-CC. Para manter o baixo 
usto dosnodos, as baterias geralmente não possuem sistema para re
arga, salvo em 
asosespe
iais 
omo a alimentação de nodos do tipo ân
ora, por exemplo. Devido aotamanho reduzido dos sensores, as baterias devem ser pequenas o su�
iente para
umprir os requisitos de suas apli
ações.



372.1.2.7 Mote Comer
ial MICAzEste trabalho tem 
omo referên
ia para implementações de redes de sensores o moteMICAz, da empresa Crossbow. Suas 
ara
terísti
as foram introduzidas nas simulaçõespara que estas reproduzissem 
enários reais envolvendo apli
ações 
om este mote. Eleé um módulo de 2,4 GHz de frequên
ia 
om fo
o em apli
ações 
om baixo 
onsumo deenergia, sendo utilizado em segurança e monitoramento em ambientes fe
hados, redes desensores de grande es
ala e apli
ações que monitoram dados de diversas fontes, tais 
omoa
ústi
a, vídeo e vibração.O trans
eptor respeita o proto
olo IEEE 802.15.4 e opera entre 2,4 até 2,48 GHz. OMPR2400CA tem 
ara
terísti
as 
omo:� sequên
ia direta de espalhamento do espe
tro: 
onsegue densidade espe
tralde potên
ia baixa através do espalhamento da potên
ia do sinal em uma bandalarga. Esta té
ni
a provê resistên
ia ao ruído e favore
e a utilização de 
riptogra�aatravés de saltos pseudo aleatório de frequên
ia;� alta taxa de transmissão de dados: 
apaz de transmitir até 250 kbps, o que parauma apli
ação de rede de sensores 
ostuma satisfazer às demandas de velo
idade;� utilização da plataformaMoteWorks: baseado no sistema opera
ional TinyOS,ofere
e 
apa
idades de rede de malha ad-ho
, ferramentas de desenvolvimento esoftwares para integração entre a apli
ação embar
ada e interfa
e de 
lientes paraanálise de dados e 
on�guração da rede.A tabela 1 ilustra as espe
i�
ações prin
ipais do mote. As 
ara
terísti
as que in�uemdiretamente na simulação das redes são a potên
ia de transmissão (-24 dBm até 0 dBm),a sensibilidade do re
eptor (-94 dBm) e a taxa de transmissão (250 kbps).2.1.3 Cara
terísti
as das Redes de SensoresEm uma rede de sensores sem �o típi
a, os nodos estão espa
ialmente distribuídos emuma área e 
ooperam para monitorar algumas 
ondi
ões físi
as e ambientais. Usualmente,uma RSSF e algumas de suas 
ara
terísti
as são dependentes da apli
ação pretendida.Porém, algumas 
ara
terísti
as podem ser 
itadas 
omo sendo instrínse
as a RSSFs.� Limitações de energia, memória, pro
essamento e potên
ia de transmissão;



38Tabela 1: Espe
i�
ações do mote 
omer
ial MICAzParâmetro Espe
i�
açãoPro
essadorMemória de Programa (Flash) 128 KbytesMemória para Medidas (Flash) 512 KbytesMemória de Con�guração (EEPROM) 4 KbytesConversor A/D 10 bitsInterfa
es E/S digital, I2C, SPICorrente no modo ativo 8 mACorrente no modo de repouso < 15 µ ATrans
eptorFrequên
ia 2400 MHz até 2483,5 MHzTaxa de transmissão 250 kbpsPotên
ia RF -24 dBm até 0 dBmAl
an
e em uso externo 75 m até 100 mAl
an
e em uso interno 20 m até 30 mCorrente no modo re
epção 19,7 mACorrente no modo transmissão 11mA até 17,4 mACorrente no modo de espera 20 µACorrente no modo de repouso 1 µA� Trans
eptores de rádio 
om 
urto al
an
e, a
arretando em 
omuni
ação P2P;� Alta densidade de nodos e esforço 
ooperativo destes para monitorar o ambiente;� Mudanças frequentes na 
one
tividade devido à falhas e movimentação de nodos;� Capa
idade de auto-organização;� Ne
essidade de 
onhe
imento da posição dos terminais.2.1.4 Exemplos de Apli
açõesAs redes de sensores sem �o foram originalmente 
on
ebidas para apli
ações milita-res, porém apli
ações em outras áreas são perfeitamente possíveis. Alguns exemplos deutilização de RSSFs são mostrados a seguir.



392.1.4.1 MilitarPara �ns de monitoramento de um 
ampo de batalha, diversos nodos podem ser dis-tribuídos por vias aérea e terrestre. Após estabele
ida a 
omuni
ação entre os terminais,pode-se dete
tar a presença de unidades militares hostis, por exemplo. Outra apli
açãopara �ns militares pode ser vista em, onde diversos terminais 
om sensores a
ústi
os debaixo 
usto podem ser usados para inferir a posição de atiradores es
ondidos, bem 
omoa trajetória das balas.Geralmente as RSSFs fazem parte dos sistemas de Comando, Controle, Comuni
a-ções, Computação, Inteligên
ia, Vigilân
ia, Re
onhe
imento e Mira (C4 ISRT, em in-glês). Ainda é possivel fazer o re
onhe
imento de forças amigas, 
ontrole de equipamentoe munição, avaliação de danos em batalhas e dete
ção de ataques biológi
os, nu
leares ouquími
os.2.1.4.2 Domóti
aA possibilidade de integração de nodos sensores em objetos de uso 
otidiano permiteautomatizar uma série de tarefas usuais e dispositivos rela
ionados 
om sistemas de se-gurança e ar-
ondi
ionado, por exemplo. O monitoramento 
ontínuo dos ambientes daresidên
ia permite uma rápida resposta dos sistemas eletr�ni
os que 
ontrolam equipa-mentos responsáveis pela segurança e 
onforto do lo
al.2.1.4.3 SaúdeO uso de RSSFs na medi
ina pode ser exempli�
ado por sistemas de monitoramentode pa
ientes, sendo que os dados sobre os sinais vitais da pessoa (pressão do sangue,frequên
ia 
ardía
a, temperatura do 
orpo, et
.) podem ser enviados diretamente para oban
o de dados do médi
o através da te
nologia sem �o e pela internet. A apli
ação destetipo de sistema ajuda no diagnósti
o de doenças e até mesmo na predição destas.2.1.4.4 Logísti
aAlgumas mer
adorias devem ser transportadas dentro de devidas 
ondições de tem-peratura e umidade, 
aso 
ontrário podem sair dos padrões de qualidade. Além disso,grandes empresas 
om sedes em vários países podem rastrear o 
aminho trilhado e as
ondições de seus produtos durante o transporte e armazenagem.



402.1.4.5 Vigilân
iaAlém de monitoramento de 
ampos de batalha em apli
ações militares, também épossível monitorar a
esso a determinadas propriedades privadas e equipamentos. Empre-sas de tele
omuni
ações e 
on
essionárias de energia elétri
a podem, por exemplo, fazera vigilân
ia de suas infraestruturas através de redes de sensores sem �o, tarefa esta queseria inviável de ser feita por humanos devido ao alto 
usto.2.1.4.6 Monitoramento AmbientalCom diversos sensores distribuídos em uma determinada área geográ�
a é possiveldete
tar 
om ante
edên
ia, por exemplo, abalos sísmi
os, atividades vul
âni
as, tempes-tades, fura
ões, tornados e in
êndios. Além disso, é possível que seja feito um monitora-mento a respeito do 
omportamento de alguns animais integrando sensores a eles.2.2 Lo
alização em Redes de Sensores Sem Fio2.2.1 IntroduçãoO 
onhe
imento das posições dos nodos em uma rede de sensores sem �o é um requisitoinerente a muitas apli
ações. Geralmente, as RSSFs têm 
omo objetivo fazer o sensoria-mento de alguma grandeza físi
a em alguma área geográ�
a. Deste modo, tomando 
omoexemplo um sistema de monitoramento da umidade do solo em uma determinada áreaagrí
ola, as medições feitas pelos nodos sensores teriam pou
a utilidade se não estivessema
ompanhadas da lo
alização dos terminais.Idealmente, a posição dos nodos poderia ser proveniente de um re
eptor GPS. Porém,
omo os terminais utilizados nas redes de sensores são de baixo 
usto, 
apa
idade limitadade pro
essamento e disponibilidade limitada de energia, o uso de GPS torna-se inviável.Desta forma, muitos esforços têm sido feitos em pesquisas dire
ionadas a métodos delo
alização que não ne
essitem de módulos de hardware adi
ionais e, ao mesmo tempo,que sejam de baixo 
onsumo e de baixa 
omplexidade 
omputa
ional.O objetivo de um algoritmo de lo
alização é estimar as 
oordenadas dos nodos em umarede. Para desempenhar tal ação, os métodos pre
isam utilizar 
omo insumos os dados oumedições de sinais presentes na rede de sensores sem �o. Como os nodos são 
one
tadosatravés de ondas de radiofrequên
ia, é possivel que a inferên
ia de lo
alização seja baseadaem dados 
omo, por exemplo, a força do sinal referente a um pa
ote de dados transmitido



41por um nodo de referên
ia e re
ebido por um nodo des
onhe
ido. A força do sinal deradiofrequên
ia que 
hega ao re
eptor está rela
ionada 
om a distân
ia entre este e otransmissor. Desta forma, partindo-se das distân
ias entre o nodo des
onhe
ido e os nodosde referên
ia, é possivel estimar a posição dos nodos des
onhe
idos. Porém, a mediçãoda força do sinal re
ebido é distor
ida em função do respe
tivo 
anal de propagação,resultando em estimativas erradas de distân
ias. Sendo assim, para 
asos em que mediçõesde alguma grandeza são utilizadas para inferir posição de nodos, as té
ni
as de lo
alizaçãovisam minimizar as distorções nestes sinais.2.2.2 Classi�
ação das Té
ni
as de Lo
alizaçãoA grande quantidade de trabalhos a
er
a do problema de lo
alização permite umasérie de 
lassi�
ações, porém as mais pertinentes para este estudo são:� Quanto ao tipo de observação (grandeza físi
a ou dado de 
one
tividade) utilizadana lo
alização;� Quanto à forma de pro
essamento da lo
alização� Quanto ao lo
al de pro
essamento das observações2.2.2.1 Conforme Tipo de ObservaçãoAs té
ni
as de lo
alização geralmente são 
lassi�
adas em duas grandes 
ategorias noque diz respeito ao tipo de observação feita para estimar as posições dos nodos: range-based e range-free.� Categoria range-basedNesta 
ategoria se enquadram todos os métodos que empregam medições de grande-zas físi
as para estimar a posição dos nodos na rede (ALIPPI; MOTTARELLA; VANINI,2005). Tais grandezas podem ser, por exemplo, a força do sinal de radiofrequên-
ia re
ebido, o tempo de 
hegada do sinal re
ebido e o ângulo de 
hegada do sinalre
ebido.� Categoria range-freeOs algoritmos perten
entes a esta 
ategoria se utilizam apenas de dados de 
one
-tividade para derivar as posições dos terminais na rede (OLIVEIRA et al., 2010) e



42(BULUSU; HEIDEMANN; ESTRIN, 2000). Estes dados estão presentes nos pa
otes dedados tro
ados entre os nodos da rede, e podem ser, por exemplo, as 
oordenadas
artesianas dos nodos-ân
oras a
ompanhadas da quantidade de pa
otes re
ebidosdeste mesmo nodo.2.2.2.2 Conforme Caráter Individual/Coletivo do Pro
essamento da Lo
ali-zaçãoA lo
alização dos nodos pode ser feita de forma individual e lo
al, 
omo por exemploem (OLIVEIRA et al., 2010) e (BULUSU; HEIDEMANN; ESTRIN, 2000) onde 
ada nodo éresponsável por inferir sua própria lo
alização. Também, o pro
esso de lo
alização podeser 
ooperativo 
omo visto em (BAGGIO; LANGENDOEN, 2006) e (HU; EVANS, 2004), demodo que mais informações possam ser in
orporadas no pro
esso, reduzindo assim o errodas estimativas.2.2.2.3 Conforme o Lo
al de Pro
essamento das ObservaçõesPartindo deste ponto de análise, o pro
essamento das observações que são a basepara a estimativa da lo
alização dos nodos, pode ser feito de forma 
entralizada ou distri-buída. Na modalidade 
entralizada, todas as observações são enviadas para uma 
entralque as pro
essa e em seguida retorna os resultado para os nodos, 
omo por exemplo em(DOHERTY; PISTER; GHAOUI, 2001) e (SHANG et al., 2003). Já na modalidade de pro-
essamento distribuído, 
ada nodo é responsável pelo pro
essamento de suas própriasobservações, 
omo pode ser visto em (SHANG; RUML, 2004) e (JI; ZHA, 2003).2.2.3 Algoritmos de Lo
alização En
ontrados na LiteraturaEsta seção tem 
omo objetivo 
omentar algumas das abordagens en
ontradas na lite-ratura para a lo
alização de nodos em redes de sensores sem �o sem a utilização de redesneurais arti�
iais.Como dito anteriormente, os algoritmos representantes da 
ategoria range-based seutilizam de medições de distân
ias ou ângulos entre nodos para 
al
ular a lo
alização dosnodos.O tempo que um sinal transmitido por um terminal ân
ora leva para atingir a antenade um terminal des
onhe
ido pode ser utilizado para inferir a distân
ia entre eles. Destaforma, um terminal des
onhe
ido pode ter sua posição inferida através da observação do



43tempo de 
hegada (ToA, do inglês Time of Arrival) de sinais transmitidos por nodos-ân
oras. Supondo um sinal saindo de um determinado terminal ân
ora e 
hegando emum dado terminal des
onhe
ido 
om um ToA sendo t, a distân
ia entre eles pode seren
ontrada através da relação:
d̂ = t · vp (2.1)sendo que vp representa a velo
idade da propagação da onda (CAPKUN; HAMDI; HU-BAUX, 2001).As abordagens que se utilizam do tempo de 
hegada 
omo prin
ípio de fun
ionamentoapresentam algumas desvantagens em relação às demais. A ne
essidade de sin
ronia entreos nodos da rede é uma delas, a
ompanhada da sensibilidade do método aos erros demedição nos tempos de 
hegada. O
orre uma degradação da relação sinal-ruído do sinalre
ebido devido às 
omponentes multiper
urso do 
anal de propagação, sendo esta uma
ausa do aumento do erro nas estimativas de lo
alização.Outra maneira de se inferir distân
ias entre nodos e então utilizá-las para estimarposições é através do valor médio da potên
ia re
ebida, 
omumente referen
iada 
omoRSSI (do inglês Re
eived Signal Strength Indi
ator) sendo este modelada 
omo sendoinversamente propor
ional à distân
ia entre o transmissor e o re
eptor. Para potên
iamedida em de
ibéis, tem-se:

P̄dB = P0,dB − 10ηlog10
d

d0
(2.2)sendo P̄dB a potên
ia média re
ebida, d a distân
ia entre transmissor e re
eptor, P0,dBa potên
ia re
ebida a uma distân
ia de referên
ia d0 e η o expoente de perda de per
urso,que é dependente do meio de propagação. Com os parâmetros P0,dB, d0 e η 
onhe
idos,é possível determinar a distân
ia entre dois terminais (um ân
ora e um des
onhe
ido)através da relação:

d̂ = d010

P0,dB − P̄dB

10 · η (2.3)A partir das inferên
ias das distân
ias de um nodo des
onhe
ido em relação a trêsou mais nodos-ân
oras, é possível estimar sua posição através do método da lateração(Apêndi
e B), sendo que uma topologia bási
a na qual a lateração pode ser empregada é



44mostrada na �gura 3.

Figura 3: Estrutura mínima para apli
ação de lateração em duas dimensões.A vantagem da utilização da análise da potên
ia média do sinal de radiofrequên
iare
ebido é que este hardware é barato e geralmente está presente na maioria dos nodossensores a
adêmi
os e 
omer
iais, a exemplo do MICAz fabri
ado pela Crossbow.Como desvantagem, tem-se os erros nas estimativas das distân
ias, que são a basedo método de lo
alização. Estas distorções são o
asionadas pelo desvane
imento do sinalimposto pelo 
anal de propagação. A presença de obstá
ulos entre transmissor e re
eptorpode a
arretar em variações na potên
ia re
ebida e, 
onsequentemente, induzir erros nasestimativas de distân
ia. A modelagem da in�uên
ia do desvane
imento do sinal re
ebidogeralmente é feita somando-se à potên
ia média uma variável aleatória χ de distribuiçãogaussiana, possuindo média zero e variân
ia σ2
dB , resultando na expressão:

P̄dB = P0,dB − 10ηlog10
d

d0
+ χ (2.4)Os métodos de lo
alização que são baseados no uso de radiofrequên
ia foram am-plamente dis
utidos, por exemplo, em (GIROD; ESTRIN, 2001), (ALIPPI; MOTTARELLA;VANINI, 2005), (HIGHTOWER et al., 2000), (LORINCZ; WELSH, 2004) e (NI et al., 2004).Além de té
ni
as de lo
alização que empregam o ToA e o RSSI para estimar distân
iase posteriormente posições, também é muito 
onhe
ida a té
ni
a que emprega o ângulo de
hegada do sinal (AoA, do inglês Angle of arrival). Os sinais transmitidos pelos terminaisdes
onhe
idos 
hegam aos terminais ân
oras de modo que são 
onhe
idas informaçõesdire
ionais (
om relação a uma referên
ia) destes. Desta forma, é possivel estimar a



45posição dos terminais des
onhe
idos através da triangulação (Apêndi
e B), sendo que a�gura 4 é mostra uma topologia mínima para apli
ação deste método.

Figura 4: Estrutura mínima para apli
ação de triangulação.É notável que 
onhe
endo-se a posição dos terminais ân
ora A1 e A2 bem 
omo osângulos θ1 e θ2 é possível determinar a posição do nodo des
onhe
ido D. Porém, assim
omo nos métodos des
ritos anteriormente, o AoA (NICULESCU; NATH, 2003) tambémsofre distorções 
ausadas pelo 
anal de propagação. Neste 
aso, estas distorções sãomodeladas 
omo ruído aditivo de distribuição gaussiana, possuindo média igual ao valordo ângulo de 
hegada e desvio padrão σα.A desvantagem deste método é fa
ilmente notada observando-se o hardware ne
essáriopara sua operação. Para identi�
ar o ângulo de 
hegada do sinal é ne
essario um arranjode antenas ou antenas dire
ionais no re
eptor, prejudi
ando o tamanho e o 
onsumo detais nodos.Já os algoritmos que utilizam dados do tipo range-free não utilizam medições de gran-dezas físi
as, mas sim dados de 
one
tividade, isto é, informações 
ontidas nas mensagestro
adas entre os nodos. Essas abordagens são e�
ientes em termos de 
onsumo de ener-gia, porém são mais apropriadas para redes 
om alta 
one
tividade. O exemplo maisdifundido desta 
ategoria de algoritmos de lo
alização é o método proposto em (BULUSU;HEIDEMANN; ESTRIN, 2000).Este algoritmo, 
hamado de Centroid, efetua a lo
alização estimada de um nododes
onhe
ido utilizando sinais re
ebidos de nodos ân
ora, os quais têm 
onhe
imentosobre suas posições devido ao fato de possuírem GPS integrado ou por programação



46prévia. Os ân
oras são responsáveis por enviar, periodi
amente em um tempo T e paratodos os nodos da rede que estejam em seu raio (R) de al
an
e (modo broad
ast), umamensagem (também 
hamada de bea
on) 
ontendo suas 
oordenadas x e y, além de suasidenti�
ações i na rede (XAi, Y Ai).Os nodos des
onhe
idos, ao re
eberem estas mensagens de broad
ast enviadas pelosterminais ân
ora, ini
iam o pro
essamento que resultará na estimativa de lo
alização.Durante um 
erto período de tempo t, 
ada mensagem re
ebida in
rementa um 
onta-dor espe
í�
o para 
ada remetente. Cada nodo ân
ora deve transmitir um determinadonúmero de mensagens, denominado S (tamanho da amostra) , durante o período de amos-tragem t.Os dados 
oletados serão utilizados para estimar as 
oordenadas do nodo des
onhe-
ido ao término do tempo t. O primeiro passo é 
al
ular um valor 
hamado métri
a de
one
tividade, que vai apontar quais ân
oras (e suas respe
tivas mensagens) devem in�uirno 
ál
ulo da posição estimada. E expressão para o 
ál
ulo desta métri
a (CMi, do inglêsConne
tivity Metri
) é:
CMi =

Nrecv(i,t)

Nsent(i,t)

· 100 (2.5)sendo que Nrecv(i,t) é o número de mensagens que foram enviadas pelo nodo ân
ora i ere
ebidas no período de tempo t e Nsent(i,t) é o número de mensagens que foram enviadaspelo nodo-ân
ora i no período de tempo t.Os ân
oras que ex
ederem um valor determinado pelo usuário (CMthresh) para a mé-tri
a de 
one
tividade farão parte do 
ál
ulo �nal das 
oordenadas estimadas (Xest, Yest),o qual é mostrado na fórmula
(Xest, Yest) = (

XAi1 + ... +XAik

k
,
Y Ai1 + ...+ Y Aik

k
) (2.6)sendo que k representa o número de nodos ân
ora que ultrapassaram o valor de (CMthresh).Assim, a lo
alização do nodo des
onhe
ido é 
onsiderada 
omo sendo a interse
çãodas regiões de 
one
tividade dos nodos-ân
ora que �zeram parte dos 
ál
ulos, sendo queesta posição é de�nida 
omo sendo o 
entro dos pontos (nodos-ân
ora) tomados 
omoreferên
ia.Este algoritmo possui alguns parâmetros que podem ser 
on�gurados pelo usuário e,preferen
ialmente, levando em 
onta a apli
ação �nal do método. Como exemplos destes



47parâmetros 
on�guráveis temos T , t e S, além do próprio raio (R) de al
an
e do nodo,sendo que este último depende do hardware empregado. A relação entre o tempo deamostragem t, o tamanho da amostra S e o periodo T é expressa pela fórmula
t = (S + 1− ǫ) · T (0 < ǫ≪ 1) (2.7)sendo que o termo ǫ é muito próximo de zero, porém seu signi�
ado não foi deixado 
laroem (BULUSU; HEIDEMANN; ESTRIN, 2000).Como vantagens, o método Centroid traz a simpli
idade de 
ál
ulos e o fato de nãopre
isar transmitir mensagens (re
eiver-based), sendo uma desvantagem a dependên
ia dasobreposição dos al
an
es dos rádios dos nodos-ân
oras. A �gura 5 mostra as diferentesregiões de lo
alização baseadas na granularidade gerada pelos pontos de referên
ia.

Figura 5: Regiões de lo
alização em diferentes granularidades.2.3 Redes Neurais Arti�
iais2.3.1 IntroduçãoAs redes neurais arti�
iais (RNAs) (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010) foram inspiradasno sistema nervoso de seres vivos, e são modelos matemáti
os 
apazes de 
lassi�
ar padrões



48ou aproximar funções, por exemplo. São formadas por neur�nios arti�
iais dotados deentradas e saídas, além de pesos para ponderação das entradas. Tais neur�nios podem serinterligados de diversas maneiras, mudando assim a nomen
latura e fun
ionalidade dasredes. São 
apazes de adquirir 
onhe
imento mediante treinamento, tornando-se aptas aexer
er suas funções após este pro
edimento.2.3.1.1 Cara
teristi
as Prin
ipaisAs redes neurais arti�
iais possuem diversas 
ara
terísti
as que as fazem ferramentasextremamente úteis para uma gama diversa de apli
ações. Elas podem ser fa
ilmenteprototipadas, uma vez que, após o período de treinamento, o resultado para o problemaem questão estará na saída ao 
usto da exe
ução de algumas operações matemáti
aselementares.No período de treinamento a rede é apresentada a um 
onjunto de entradas sobre umdeterminado problema, bem 
omo o seu respe
tivo 
onjunto respostas desejadas. Destaforma, a RNA pode aprender sobre o pro
esso em questão e modelar a relação entreentradas e saídas de forma satisfatória. Mesmo perante 
onjuntos de entradas nun
aantes vistos, a RNA, após treinada, 
onsegue generalizar uma resposta.Como geralmente é formada por mais de um neur�nio arti�
ial, uma RNA a
abapor ser naturalmente tolerante a falhas, pois mesmo se alguma de suas subestruturasapresentar defeito, devido às inúmeras inter
onexões entre elas, as demais 
onseguemainda assim 
ompletar a tarefa para a qual a rede foi projetada.2.3.2 Neur�nio Arti�
ialOs modelos de neur�nios arti�
iais foram inspirados a partir da geração e propagaçãode impulsos elétri
os pela membrana 
elular dos neur�nios biológi
os, e são modelos bemsimpli�
ados destes últimos. Basi
amente, o neur�nio arti�
ial 
oleta os sinais de suasentradas ponderadas e produz uma saída apli
ando ainda uma função de ativação. Arepresentação de um neur�nio arti�
ial pode ser visto na �gura 6.Os sinais de entrada são representados na �gura 6 pelo 
onjunto x1, x2, ..., xn, sendoque estes são análogos aos impulsos elétri
os 
aptados pelos neur�nios biológi
os. Asponderações que o
orrem no neur�nio biológi
o são representadas no neur�nio arti�
ialpelo 
onjunto de pesos sinápti
os w1, w2, ..., wn. Deste modo, a importân
ia de 
adauma das entradas xi é ponderada através de suas multipli
ações pelos respe
tivos pesos
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Figura 6: Modelo de neur�nio arti�
ial.

sinápti
os wi.Além das entradas e dos pesos sinápti
os, também podem ser vistos na �gura 6 o
ombinador linear, o limiar de ativação, o poten
ial de ativação, a função de ativação e osinal de saída propriamente dito. O 
ombinador linear ∑ produz um valor de poten
ialde ativação agregando todas as entradas já ponderadas. O limiar de ativação θ atua nosentido de sele
ionar o nível adequado para que a saída do 
ombinador linear possa gerarum disparo. O poten
ial de ativação u, quando maior que zero, produz um poten
ialex
itatório, sendo seu valor a diferença entre o 
ombinador linear e o limiar de ativação.A função de ativação f apenas limita a saída do neur�nio dentro de uma faixa de valoresa
eitáveis. Finalmente, a saída y é o valor �nal gerado por um neur�nio arti�
ial.Nas equações 2.8 e 2.9 pode-se observar as duas expressões que representam o resul-tado produzido por um neur�nio arti�
ial.
u =

n
∑

k=1

wi · xi − θ (2.8)
y = f(u) (2.9)De forma mais direta, pode-se des
rever 
omo passos para o fun
ionamento de umneur�nio arti�
ial a apresentação do 
onjunto de entradas para determinado 
aso, a mul-tipli
ação de 
ada entrada por um respe
tivo peso, subtração do poten
ial de ativaçãoda soma ponderada das entradas, apli
ação da função de transferên
ia visando limitar asaida do neur�nio e, �nalmente, determinar a real saída no neur�nio baseando-se em seupoten
ial de ativação e sua função de ativação.As funções de ativação, 
onsiderando-se o total de seus domínios de de�nição, geral-mente são 
lassi�
adas em dois grupos prin
ipais: funções par
ialmente diferen
iáveis efunções totalmente diferen
iáveis.



502.3.2.1 Funções de Transferên
ia Par
ialmente Diferen
iáveisSão as funções que possuem pontos em que suas derivadas de primeira ordem sãoinexistentes.- Função degrau (heavyside/hard limiter)A função degrau assumirá valor unitário positivo quando o poten
ial de ativação doneur�nio for maior ou igual a zero. Caso 
ontrário, ela assumirá valor nulo. A represen-tação grá�
a desta função é ilustrada na �gura 7.

Figura 7: Função degrau.- Função degrau bipolar (symmetri
 hard limiter)Quando o poten
ial de ativação do neur�nio for maior positivo, a função assumirá valorunitário positivo. Quando o poten
ial for nulo, o resultado também será nulo. Quando opoten
ial for negativo, a saída apresentará resultado unitário negativo . A representaçãográ�
a é apresentada na �gura 8.

Figura 8: Função degrau bipolar.



51- Função rampa simétri
aOs valores retornados serão iguais aos próprios valores dos poten
iais de ativaçãoquando eles estiverem de�nidos no intervalos [−a, a], restringindo-se aos valores limitesem 
aso 
ontrário. A �gura 9 ilustra seu 
omportamento.

Figura 9: Função rampa simétri
a2.3.2.2 Funções de Transferên
ia Totalmente Diferen
iáveisSão as funções que possuem derivadas de primeira ordem em todos os pontos de seudomínio de de�nição.- Função linearProduz saídas idênti
as aos valores do poten
ial de ativação. Também é 
hamada deidentidade, sendo sua expressão matemáti
a de�nida pela equação 2.10 e seu 
omporta-mento ilustrado na �gura 10.
f(u) = u (2.10)Uma das apli
abilidades da função linear está na utilização de redes neurais arti�
iais
omo aproximadora universal de funções, onde o objetivo é mapear o 
omportamentoentre as variáveis de entrada e saída de um pro
esso.- Função gaussianaA saída da função de ativação gaussiana produzirá resultados iguais para aquelesvalores de poten
ial de ativação u que estejam posi
ionados a uma mesma distân
ia deseu 
entro (média), havendo simetria em relação a este. A função de ativação gaussiana
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Figura 10: Função linear.é dada pela equação 2.11.
f(u) = e−

(u−c)2

2σ2 (2.11)O parâmetro c de�ne o 
entro da função gaussiana e σ demonstra o desvio padrãoasso
iado à mesma, ou seja, o quão dispersos estão os valores em relação ao seu 
entro.A representação grá�
a desta função é ilustrada na �gura 11.

Figura 11: Função gaussiana.- Função logísti
aA saída desta função assumirá sempre valores reais entre zero e um, sendo que suaexpressão matemáti
a é dada pela equação 2.12.
f(u) =

1

1 + e−β·u
(2.12)



53O valor β é uma 
onstante real rela
ionada ao nível de in
linação da função logísti
afrente ao seu ponto de in�exão. Sua representação grá�
a pode ser vista na �gura 12.

Figura 12: Função logísti
a.- Função tangente hiperbóli
aO resultado de saída sempre assumirá valores reais entre −1 e 1. A expressão mate-máti
a deta função é de�nida pela equação 2.13.
f(u) =

1− e−β·u

1 + e−β·u
(2.13)Como é possível notar, β também estará asso
iado ao nível de in
linação da funçãotangente hiperbóli
a em relação ao seu ponto de in�exão. A representação grá�
a destafunção pode ser vista na �gura 13.

Figura 13: Função tangente hiperbóli
a.Tanto a função logísti
a 
omo a função tangente hiperbóli
a perten
em à família dasfunções denominadas de sigmoidais.



542.3.3 Pro
essos de TreinamentoO treinamento de uma rede neural arti�
ial pode ser des
rito 
omo a apli
ação de um
onjunto de passos ordenados visando ajustar os pesos sinápti
os e limiares de ativaçãodos neur�nios de modo a melhor se adaptar ao pro
esso em fo
o. Este pro
edimentoobjetivando ajustar o melhor ponto de trabalho da rede em um determinado 
ontexto, é
hamado de algoritmo de aprendizagem.O pro
edimento de treinamento pode ser supervisionado ou não-supervisionado, sendoque para a realização do primeiro tipo deve-se ter à disposição os sinais de saída 
orres-pondentes para 
ada 
onjunto de entradas apli
ado. No treinamento não-supervisionado,as saídas desejadas para 
ada 
onjunto de entradas não estão disponíveis. Desta forma, arede deve se auto-organizar baseada nas parti
ularidades presentes entre os 
omponentesdo 
onjunto total de amostras, 
riando grupos de dados semelhantes.2.3.4 Arquiteturas de RNAsA maneira 
omo os neur�nios arti�
iais estão dispostos uns em relação aos outros éde�nida pela arquitetura da rede neural arti�
ial. Esta disposição de neur�nios é estrutu-rada através das ligações sinápti
as dos neur�nios. A topologia de uma rede neural, dentrode uma determinada arquitetura, pode ser de�nida 
omo sendo as diferentes formas de
omposições estruturais passíveis de serem assumidas.É possível que se tenha duas topologias perten
entes a uma mesma arquitetura, sendoque uma é 
omposta por um número x de neur�nios e a outra por um número y. Es-tas topologias, ainda que 
om o mesmo número de neur�nios, podem ser diferen
iadasbaseando-se no tipo de função de ativação dos neur�nios.Uma rede neural arti�
ial pode ser dividida em três partes, denominadas 
amadas, asquais são:� Camada de entradaÉ a 
amada que 
oleta os dados, sinais ou medições do meio externo, sendo quetais dados são geralmente normalizados para fa
ilitar o pro
essamento do algoritmode treinamento, por exemplo. A normalização também 
ontribui para fa
ilitar asoperações matemáti
as da rede 
omo um todo.� Camadas es
ondidas, intermediárias ou o
ultas



55São aquelas 
amadas que possuem 
omo responsabilidade a função de aprendersobre o pro
esso em fo
o, de modo que prati
amente todo o pro
essamento internoda rede é realizado nestas 
amadas.� Camadas de saídaÉ responsável pela apresentação dos resultados �nais da rede, os quais foram pro-duzidos baseados nas 
amadas anteriores.As prin
ipais arquiteturas de redes neurais arti�
iais podem ser divididas em: redesfeedforward (alimentação à frente) de 
amada simples, redes feedforward de 
amadas múl-tiplas, redes reti
uladas e redes re
orrentes. Tais 
lassi�
ações são advindas da disposiçãodos neur�nios, bem 
omo das interligações entre eles e a interligação das 
amadas.Na �gura 14 é possível observar todas as 
amadas que podem 
ompor uma rede neuralarti�
ial do tipo feedforward.

Figura 14: Rede neural arti�
ial do tipo feedforward.2.3.5 Apli
açõesAs redes neurais arti�
iais podem ser apli
adas 
om êxito em diversas áreas do 
o-nhe
imento, tais 
omo re
onhe
imento de fa
es, análise de imagens 
aptadas por satélite,
lassi�
ação de padrões de fala, previsão para ações do mer
ado �nan
eiro, entre outras.Além de tais apli
ações, No 
aso da medi
ina, por exemplo, as RNAs são utilizadas na



56análise de per�s genéti
os de individuos para 
lassi�
ações e predições de 
ân
er (KHANet al., 2001).Na biologia, as RNAs já foram utilizadas em apli
ações visando identi�
ar espé
iesde mor
egos (PARSONS; JONES, 2000) a partir dos sinais emitidos por estes (
hamado debiosonar). Tais sinais são emitidos durante os voos 
om a função de lo
alização. Outraabordagem semelhante pode ser vista em (TIAN; SHANG, 2006), onde uma 
lassi�
ação deespé
ies ratos através dos sons produzidos pelos mesmos foi implementada.Trabalhos registrados na área da quími
a mostram a utilização de redes neurais arti-�
iais para a obtenção de novos 
ompostos poliméri
os (ZHANG; FRIEDRICH, 2003), alémde apli
ação em sistemas de 
ontrole para tratamento de água (ZHANG; STANLEY, 1999).Neste último exemplo, o poder das RNAs em mapear pro
essos não-lineares é explorado.Devido à 
apa
idade de tratamento de não-linearidades intrínse
as, as RNAs sãotambém muito usadas na área de �nanças e e
onomia, devido ao 
omportamento não-linear destes sistemas (COAKLEY; BROWN, 2000).As redes neurais arti�
iais já 
ontribuiram para a elaboração de fórmulas, indi
ando,por exemplo, se o medi
amento deverá ser fabri
ado através de um pro
esso ou outro. Porexemplo, por intermédio de mi
ro-emulsão ou dispersão sólida (MENDYK; JACHOWICZ,2007).Já no setor aeroespa
ial e automotivo, pode-se observar a utilização de redes neuraisarti�
iais auxiliando no mapeamento de pro
essos que envolvem estimativas de variáveisde 
ontrole e parâmetros de projeto. Em (CHO et al., 2006), estratégias de 
ontrole paraveí
ulos aéreos não-tripulados foram propostos, bem 
omo esquemas de modelagem. Emuma apli
ação formulada em (ORTEGA; SILVA, 2008), RNAs são responsáveis pela otimi-zação de projetos de brake-lights automotivos 
onstruídos 
om diodos emissores de luz.Na a
ústi
a, o projeto de salas de 
inemas e ambientes sensíveis a ruídos externosne
essita determinar a impedân
ia a
ústi
a de 
ada ambiente. Tal apli
ação emprega ouso de RNAs 
omo pode ser visto em (TOO; CHEN; HWANG, 2007).Como p�de ser visto através de vários exemplos de apli
ações, a partir de medidas,amostras ou padrões, as RNAs al
ançam ótimos resultados mapeando sistemas, in
lusivenão-lineares.



57Tabela 2: Lookup table para função seno(xπ/8).Índi
e Resultado0000 00001 0.380010 0.710011 0.920100 10101 0.920110 0.710111 0.381000 01001 -0.381010 -0.711011 -0.921100 -11101 -0.921110 -0.711111 -0.382.3.6 Estudo Sobre Implementações das Funções de Transferên
iaOs nodos de 
ada 
amada das redes neurais arti�
iais efetuam a operação des
ritaem sua função de transferên
ia. Tais funções, no entanto, requerem um esforço 
ompu-ta
ional signi�
ativo e podem ter um tempo de pro
essamento longo. Desta forma, paraimplementá-las 
orretamente em dispositivos 
om re
ursos limitados, pode-se implementá-las através de lookup tables (LUTs).As lookup tables são tabelas indexadas 
om valores de referên
ia para substituir aimplementação de uma função. Elas são utilizadas em 
asos nos quais existem funçõesde difí
il implementação. Em vez de um determinado valor ser utilizado 
omo entrada deum blo
o de pro
essamento da função, ele serve 
omo índi
e para esta tabela que forne
eo resultado que está previamente memorizado. Assim, adquire-se velo
idade em tro
amemória.A tabela 2 mostra um exemplo de LUT para a função seno(xπ/8), 
om 4 bits paraindexação. A entrada da equação é usada diretamente 
omo índi
e da tabela, retornandoo valor 
orrespondente.No 
aso de uma função real, 
om um número in�nito de pontos, é ne
essário 
onvertera simples bus
a por índi
e em uma bus
a por intervalos. O pseudo
ódigo 1 mostra 
omoé a des
rição fun
ional deste tipo de pro
edimento.A maior vantagem da utilização das LUTs é a velo
idade de pro
essamento. As



581 função y = lu t ( tabela , x )2 Para i de 2 até o tamanho da tabe l a3 Se x<tabe la ( i , 1 )4 y = tabe la ( i −1 ,2) ;5 quebra ;6 Fim Se7 Fim para8 y = lu t ( i , 2 ) ;9 Fim da funçãoPrograma 1: Pseudo
ódigo da implementação de uma LUT.aproximações por segmentos lineares (PWL, do inglês pie
e-wise linear fun
tions), porexemplo, ne
essitam o uso de multipli
adores no projeto e, portanto, a
abam sendo muitomais lentas que as tabelas.Apesar da utilização de lookup tables tradi
ionais (
om intervalos �xos) ser e�
iente,em alguns 
asos a utilização de tabelas 
om intervalos variáveis pode diminuir 
onsidera-velmente o erro asso
iado a esta dis
retização. Nestes 
asos, 
ria-se tabelas 
om intervalospropor
ionais a taxa de variação da função, que resultam nas 
hamadas range addressablelookup tables (RALUT). Estas tabelas a
ompanham mais adequadamente a função 
on-tínua pois realizam mais transições nos momentos em que a função tem uma grande taxade variação do resultado.Neste trabalho, foi efetuado um estudo da aproximação das funções de transferên
iautilizadas para redes neurais quanto a utilização de LUTs e RALUTs. Ainda, a análise doerro para a variação do número de intervalos foi realizada para averiguar o valor adequadode intervalos para a apli
ação e, para estes 
asos, se é mais interessante o uso da té
ni
ade LUTs ou RALUTs.A função logsig é des
rita através da equação 2.14. A �gura 15 mostra o 
ompor-tamento da função para o interalo de entrada [-3,3℄, para o 
aso da função 
ontínua, daimplementação usando LUT e RALUT 
om 32 intervalos. Observa-se que a versão uti-lizando RALUT desempenha-se melhor em a
ompanhar a função 
ontínua, uma vez queutiliza a dimensão dos intervalos de forma mais apropriada.
y(x) =

1

1 + e−1
(2.14)A análise do erro entre as funções aproximadas e a 
ontínua para a função logsig émostrada na �gura 16. Observa-se que o erro da RALUT é inferior a LUT, espe
ialmentequando o número de intervalos é reduzido. A partir de 16 intervalos, a diferença de erro
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Figura 15: Função logsig 
ontínua e utilizando 32 intervalos.
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Figura 16: Erro entre a função aproximada e a 
ontínua para a função logsig.torna-se pequena e por vezes a LUT é melhor que a RALUT.A mesma análise é realizada para as demais funções. A equação 2.15 des
reve a funçãotangente sigmóide (similar a tangente hiperbóli
a). A �gura 17 mostra a função 
ontínuae a implementação 
om LUT e RALUT 
om 32 intervalos. O erro para diversos números



60de intervalos pode ser visto na �gura 18.
y(x) =

2

1 + e−2x
− 1 (2.15)
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Figura 17: Função tansig 
ontínua e utilizando 32 intervalos.
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Figura 18: Erro entre a função aproximada e a 
ontínua para a função tansig.



61A equação 2.16 des
reve a função radial basis. A �gura 19 mostra a função 
ontínuae a implementação 
om LUT e RALUT 
om 32 intervalos. O erro para diversos númerosde intervalos pode ser visto na �gura 20.
y(x) = e(−2x) (2.16)
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Figura 19: Função radbas 
ontínua e utilizando 32 intervalos.Por �m, a equação 2.17 des
reve a função linear. Neste 
aso, não há distinção entre ouso de LUT e RALUT pois a taxa de variação é 
onstante. A �gura 21 mostra a função
ontínua e a implementação 
om LUT e RALUT 
om 32 intervalos.
y(x) = x (2.17)Pode-se observar que após aproximadamente 16 intervalos, os métodos tornam-sesimilares. Ainda assim, 
omo p�de ser visto nas 
onstruções para 32 intervalos, o métodoRALUT ofere
e um 
omportamento mais próximo da função original.2.3.6.1 Formas de Implementação em HardwareAs LUTs e RALUTs podem ser implementadas em hardware de duas formas: atravésdo uso de memória ROM (do inglês, Read Only Memory) ou através de lógi
a 
ombi-



62

4 6 8 10 12 14 16 18
0.6

0.8

1

1.2

1.4

1.6

1.8

2

2.2

2.4

2.6

número de intervalos

in
te

gr
al

 d
o 

er
ro

 

 
LUT
RALUT

Figura 20: Erro entre a função aproximada e a 
ontínua para a função radbas.
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Figura 21: Função purelin 
ontínua e utilizando 32 intervalos.na
ional. Este último método é espe
ialmente interessante para apli
ações em hardwareno qual a mesma função será reutilizada diversas vezes, 
omo é o 
aso das redes neu-rais. Um sintetizador lógi
o pode ser utilizado para reduzir o número de portas lógi
assigni�
ativamente.



63Em (MUSCEDERE et al., 2002), é proposta uma té
ni
a de implementação de RALUTs.Esta implementação utiliza portas lógi
as do tipo XOR (ou ex
lusivo) para dete
tar ointervalo no qual o dado de entrada está. Desta forma, a exe
ução do pro
esso o
orrede forma paralela, reduzindo o tempo de pro
essamento. A �gura 22 mostra a estruturade uma RALUT. Observa-se o paralelismo do fun
ionamento, o que é proveitoso tantona rapidez quanto na e
onomia de energia, visto que o sistema exe
uta rapidamente aoperação e pode retornar ao estado de stand-by.

Figura 22: Estrutura da RALUT.2.4 Lo
alização Utilizando Redes Neurais Arti�
iais2.4.1 IntroduçãoApesar da existên
ia de pou
os trabalhos utilizando redes neurais arti�
iais direta-mente na tarefa de lo
alização de nodos em RSSF, os resultados publi
ados são promis-sores. Em todos os 
asos, os dados de entrada utilizados para treinar as RNAs foramprovenientes de medições de grandezas, tais 
omo o RSSI e as distân
ias entre os nodos,sendo as saídas as próprias 
oordenadas estimadas.Outro ponto em 
omum nestes trabalhos é a falta de uma metodologia para es
olha



64dos prin
ipais parâmetros das redes neurais arti�
iais empregadas. Todos os resultadosforam obtidos 
om base na tentativa e erro, 
om tempo e e�
iên
ia variando de a
ordo 
omo projetista das RNAs. Segundo alguns autores, as simulações foram realizadas dentrodo MatLab, porém não foram dados muitos detalhes a respeito de diversos parâmetros desimulação e validação.2.4.2 Trabalhos En
ontrados na LiteraturaEm (SHAREEF; ZHU; MUSAVI, 2007), um experimento práti
o foi utilizado para avaliaro desempenho de três redes neurais arti�
iais, bem 
omo para efetuar uma 
omparação
om outros sistemas de lo
alização baseados em �ltros de Kalman (SHAREEF et al., 2007).Os nodos utilizados foram os sensores Cri
ket do MIT (PRIYANTHA; CHAKRABORTY;BALAKRISHNAN, 2000), sendo medidas de distân
ia utilizadas 
omo entrada para asRNAs. Uma área de 3 x 3 metros foi dividida em quadrados de 0,3 metro, sendo queas medições de distân
ia para treinamento das RNAs foram tomadas nas interse
çõesdestes quadrados. Tais medidas foram tomadas em relação aos 3 nodos-ân
ora dispostosem 3 vérti
es da área de teste.Devido às variações nas medições de distân
ia que foram obtidas em 
ada ponto, umtotal de 1521 
onjunto de medidas foi gerado para um total de 121 pontos. Estes dadosforam usados no treinamento das RNAs sob teste, uma vez que pelas variações presentesnas medições de distân
ia era possível 
apturar também o ruído no ambiente. Os dadospara teste foram obtidos através da movimentação de um nodo por um 
aminho sinuosodentro da área de 3 x 3 metros.As RNAs testadas foram:� MLP: Do inglês, Multi-Layer Per
eptron;� RBF: Do inglês, Radial Basis Funtion;� RRBF: Do inglês, Redu
ed Radial Basis Fun
tion;� RNN: Do inglês, Re
urrent Neural Network.Segundo os autores, a RNA do tipo RBF ainda não havia sido testada para lo
alização.Esta RNA obteve os melhores resultados em termos de pre
isão das estimativas, masutilizava muitos re
ursos 
omputa
ionais por possuir 1521 neur�nios em sua 
amada de



65entrada. Já rede do tipo RRBF foi 
onstituída por 121 neur�nios em sua 
amada deentrada, sendo seu desempenho o pior entre todos os sistemas de lo
alização testados.A rede MLP utilizada foi 
omposta por 9 neur�nios na 
amada de entrada e dois na
amada de saída, sendo que sua pre
isão foi ligeiramente menor do que a obtida pela rededo tipo RBF. Porém, o 
usto 
omputa
ional da rede MLP é muito mais atrativo tendoem vista que esta possui apenas 9 neur�nios. A rede do tipo RNN teve sua 
omposiçãoidênti
a à MLP, porém as saídas de sua primeira 
amada foram utilizadas 
omo entradaspara 
ada um dos neur�nios anteriores, 
riando uma realimentação.Os resultados deste trabalho, medidos em função do RMSE (do inglês, Root MeanSquare Error, ou REQM em português), indi
am a rede MLP 
omo sendo a melhor opçãopara lo
alização de nodos, uma vez que esta possui uma relação 
usto-benefí
io superioraos demais tipos testados. É importante ressaltar que, para todos os tipos de RNAstestados, não foi des
rita metodologia alguma para a seleção das melhores estruturas deRNAs a serem apli
adas.Em (RAHMAN; PARK; KIM, 2009) foi utilizada uma MLP de duas 
amadas es
ondidas,sendo a primeira 
amada 
omposta por 10 neur�nios arti�
iais e a segunda por 4. Não�
ou 
laro se a primeira 
amada es
ondida foi 
onsiderada 
omo sendo a 
amada deentrada ou se, além das 
amadas es
ondidas, havia uma de entrada.Nesta abordagem foram utilizados os dados de RSSI 
omo entrada das RNAs, sendoutilizados 8 nodos-ân
ora dispostos uniformemente nas bordas de uma área quadrada queteve seu tamanho alterado de 20m2 até 200m2, em passos de 20m2. O autor informa que ostestes foram feitos através do software MatLab, porém não são dadas muitas informaçõesa respeito de 
omo estas simulações foram feitas. Na área testada todos os nodos podiamse 
omuni
ar 
om todos, isto é, todos os nodos des
onhe
idos podiam re
eber pa
otes detodos os nodos-ân
ora.Para 
oletar dados visando o treinamento das RNAs, 81 nodos 
ujas 
oordenadas eram
onhe
idas foram dispostos na área de teste e armazenaram dados de RSSI em relação aos8 nodos-ân
ora. Foi informado que o treinamento da rede era realizado periodi
amente demodo a minimizar os erros nas estimativas, porém não �
a 
laro 
omo este pro
edimentopode ser feito pelos nodos da RSSF, se online ou o�ine.Neste trabalho, (RAHMAN; PARK; KIM, 2009) a�rma que a pre
isão das estimativasde lo
alização (também avaliadas a partir do RMSE) depende da densidade da grade detreino utilizada e também que a pre
isão é aumentada à medida que se amplia o númerode nodos-ân
ora. A primeira a�rmação é 
orroborada por esta dissertação em sua seção



66de simulações, porém a segunda, não.Na abordagem apresentada por (TIAN; SHI, 2007) os dados para testes foram obtidospor software de simulação, porém não é dada informação alguma sobre este aspe
to, enem que tipo de dado foi usado (RSSI ou distân
ia). É expli
itado também que os testesforam desenvolvidos dentro do software MatLab e que a toolbox de redes neurais arti�
iaisfoi usada.O ambiente prin
ipal dos testes era 
omposto por 20 nodos-ân
ora dispostos rando-mi
amente em uma área quadrada de 100 unidades. O al
an
e dos rádios foi ajustadopara 40 unidades. A RNA usada foi uma MLP 
om duas 
amadas, sendo o número deneur�nios na 
amada de entrada igual a 20 vezes a quantidade de nodos-ân
ora adotados.Este fato leva a uma RNA de 
entenas de neur�nios arti�
iais, o que muitas vezes inviávelou energeti
amente pou
o e�
iente quando se tem 
omo alvo implementações em sistemasembar
ados.A quantidade de nodos-ân
ora foi variada de 10 até 24, sendo apresentado o dado deque a
ima de 22 nodos-ân
ora, a pre
isão das estimativas não é muito in�uen
iada. Sãofeitas 
omparações 
om um método de lo
alização baseado em MLE (do inglês, MaximumLikelihood Estimation), sendo que o método utilizando RNAs se mostrou mais robustoem todas as situações.2.5 Metaheurísti
as2.5.1 IntroduçãoMetaheurísti
as são algoritmos para solução de problemas para os quais tem-se pou
o
onhe
imento prévio a respeito de seu fun
ionamento. Assim, estes algoritmos utilizamestruturas que implementam diversas iterações a �m de aproximar-se da resposta 
orretagradualmente. Para tal, é ne
essário a existên
ia uma forma de avaliação das soluçõespropostas pelo algoritmo, que é realizada através da função 
usto. Esta função re
ebe dametaheurísti
a a des
rição da solução (valores das variáveis) e retorna para o algoritmoum valor que informa quão próxima do ideal a solução está.Diferentemente de métodos matemáti
os 
riados espe
i�
amente para solução de umproblema, as metaheurísti
as são genéri
as e podem ser apli
adas a uma vasta gama deapli
ações. No entanto, a desvantagem de
orrente disto é que não garantem en
ontrar omínimo global (melhor solução possível para um problema), apesar de ofere
erem um bom
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usto/benefí
io no que diz respeito a soluções su�
ientemente boas em tempo a
eitável.Devido a sua 
ara
terísti
a genéri
a, as metaheurísti
as são algumas vezes 
hamadasde otimização do tipo 
aixa-preta (do inglês, bla
k-box optimization). Este nome dáênfase a uma 
ara
terísti
a importante das metaheurísti
as: elas não mostram a estruturainterna do problema, apenas 
onseguem en
ontrar a solução 
orreta através do uso dafunção 
usto. Usualmente, nenhuma inferên
ia a respeito das 
ara
terísti
as do problema éne
essária durante a implementação da metaheurísti
a. Através de pequenas variações nasolução ini
ial ou através de variações em uma população de soluções ini
iais, o algoritmoguia as soluções à exploração do espaço de projeto, mantendo as que se desempenhammelhor na função 
usto. Desta forma, grande parte do trabalho envolvido na apli
açãodestes algoritmos é a 
onstrução da função 
usto.
2.5.2 Problema de OtimizaçãoO problema que a metaheurísti
a pre
isa resolver pode ser des
rito na forma de umproblema de otimização. Em (RAO, 1996), a formulação matemáti
a do problema deotimização é des
rita pela equação 2.18:En
ontrar ~x = {x1, x2, ..., xn} que minimiza f(~x) (2.18)sujeita a:

gj(~x) ≤ 0, j = 1, 2, ..., m (2.19)
lj(~x) = 0, j = 1, 2, ..., p (2.20)onde ~x = [x1, x2, ...., xn]

T é um vetor 
ontendo as variáveis de projeto, onde n é onúmero de variáveis, f(~x) é a função 
usto, gj : Rn −→ R representa as restrições dedesigualdade, gj : Rn −→ R representa as restrições de igualdade, m e p são o número derestrições de desigualdade e igualdade respe
tivamente.As restrições limitam as possibilidades de es
olha de valores para as variáveis deentrada. De
orrente disto, surge o 
on
eito de espaço de projeto viável X, que é de�nido
omo o 
onjunto:
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Figura 23: Mínimos lo
ais e mínimo global.
{X|gj(x) ≤ 0, j = 1, 2, ..., m; e lj(x) = 0, j = 1, 2, ..., p}O espaço de 
ritério viável Z é de�nido 
omo o 
onjunto:

{F(x)|x ∈ X}A �gura 23 mostra um exemplo de 
omportamento da função 
usto (energia) para umproblema 
om apenas uma variável. Como pode ser observado, movimentando a variável
ontinuamente, haverá momentos no qual uma solução é melhor que todas as vizinhas,apesar de não ser a melhor de todo o espaço de projeto. As regiões nas quais isto o
orresão 
hamadas mínimos lo
ais. Para um algoritmo que tenta gradualmente en
ontrar asolução ideal, estas regiões ofere
em grande di�
uldade pois o algoritmo tende a julgarque en
ontrou a melhor solução existente, quando na verdade o mínimo global ainda nãofoi en
ontrado.Para evitar mínimos lo
ais, 
ada metaheurísti
a tem uma estratégia diferente. Emgeral, o uso de variáveis rand�mi
as nestes algoritmos permite que eles movimentem assoluções para lo
ais 
ontrários ao gradiente, diferentemente do que fazem as té
ni
as�gulosas� e também os métodos 
lássi
os de otimização. Esta 
ara
terísti
a torna asmetaheurísti
as atraentes para o uso em apli
ações 
om grande número de mínimos lo
ais.Ainda, são mais robustas para apli
ações nas quais não se sabe 
omo a função 
ustotrabalhará.Apesar da grande �exibilidade destes algoritmos, existe um tipo de função 
usto asquais eles tem di�
uldade em otimizar. Estas são as funções nas quais o gradiente de



69diminuição de energia ofere
e pistas erradas para o otimizador. O mínimo global en
ontra-se em uma região afastada do ponto para o qual o gradiente da função 
usto aponta, ouseja, desfavore
e a melhoria gradual da solução. A �gura 24 mostra o 
aso de uma função
usto de
eptiva.

Figura 24: Exemplo de função 
usto de
eptiva.2.5.3 Problema 
om Múltiplos ObjetivosAlguns problemas podem ter mais de um objetivo a serem otimizados. Estes pro-blemas são 
hamados multi-objetivo e ne
essitam algoritmos espe
iais para sua solução.A parti
ularidade deste tipo de problema é devido a não ser sempre possível 
onsideraruma solução melhor que a outra. Como existe mais de um objetivo, é possível que umdeles seja melhor atendido por uma solução, e outro por outra. Neste 
asos, ambas assoluções devem ser mantidas pelo algoritmo. A equação 2.21 des
reve matemati
amenteo problema multi-objetivo.
Min F(~x) = {f1(~x), f2(~x), ..., fk(~x)} (2.21)onde ~x = [x1, x2, ...., xn]
T é o vetor das variáveis de projeto, fi é a função objetivo, e

i = 1, ..., k são as funções objetivo para 
ada espe
i�
ação.Nestes problemas, de�ne-se fronteira de pareto 
omo sendo o a fronteira formada pelo
onjunto de soluções que não podem ser 
onsideradas dominadas por nenhuma outra.Uma solução dominada é alguma que seja pior que outra em todos os objetivos. Em umpro
esso de otimização, algumas soluções serão 
onsideradas melhor que todas as outrasem pelo menos um objetivo. Isto a 
olo
a no 
onjunto de pareto, que é 
omposto pelas



70soluções que des
revem as tro
as de projeto, ou seja, as de
isões que pre
isam ser feitas emdetrimento de um objetivo ou outro visto que não pode-se 
omtemplar todos em apenasuma solução.Dados dois vetores ~x, ~y ∈ Rk diz-se que ~x ≤ ~y se xi ≤ yi para i = 1, ..., k, e que ~xdomina ~y se ~x ≤ ~y e ~x 6= ~y. Ainda, diz-se que um vetor de variáveis ~x∗ ∈ ̥ ⊂ Rn (̥ é aregião viável) é um Pareto-ótimo se ele não for dominado 
om respeito a ̥.O vetor ~x = [x1, x2, ...., xn]
T das variáveis utilizadas durante a otimização depende daapli
ação. No 
aso da modi�
ação da estrutura das redes neurais, estas variáveis são asseguintes: número de 
amadas, número de nós em 
ada 
amada e função de transferên
iade 
ada 
amada. Uma alteração vai modi�
ar uma das variáveis anteriores e in
rementarou de
rementar seu valor. Estes valores serão utilizados para efetuar a 
riação da rede desensores.Nesta seção, as metaheurísti
as utilizadas neste trabalho serão des
ritas. As subseção2.5.4 des
reve os prin
ípios de fun
ionamento dos algoritmos genéti
os e a seção 2.5.5 falasobre o algoritmo de Simulated Annealing.2.5.4 Algoritmos Genéti
osOs algoritmos genéti
os são uma té
ni
a de bus
a que tem seus passos baseados nopro
esso de evolução das espé
ies. Dessa forma, o 
on
eito bási
o 
onsiste em gerar umapopulação de soluções para determinado problema e avaliar quais destas são as melhorese, 
onsequentemente, devem ter mais 
han
e de serem reproduzidas para gerar a novageração da população. O pro
esso é iterado diversas vezes de forma a gradualmenteaperfeiçoar a população, bus
ando assim o ótimo global.Através de (HOLLAND, 1975), os algoritmos genéti
os foram popularizados. Atual-mente, eles são utilizados em uma vasta gama de apli
ações devido a sua robustez e�exibilidade. Uma vez que trata-se de um algoritmo popula
ional, no qual um grandenúmero de soluções são utilizadas a 
ada geração, mesmo que diversas destas esteja ini
i-almente 
om desempenho apenas razoáveis, existe uma maior probabilidade que algumadelas possua um resultado levemente satisfatório em relação a um algoritmo não po-pula
ional. Estas soluções vão evoluindo 
om o passar das gerações, até que exista a
onvergên
ia para um mínimo.As etapas bási
as presentes na té
ni
a de algoritmos genéti
os são:� Avaliação: pro
esso no qual 
ada indivíduo da população é avaliado quanto a
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Figura 25: Exemplos de tipos de Crossovers.proximidade do objetivo desejado. Ou seja, é a apli
ação da função 
usto em todasas soluções existentes na população;� Seleção (Reprodução): 
onsiste na es
olha de quais strings de dados (em analogiaao DNA) serão utilizadas para que sobre eles o
orra 
rossover 
om outras strings.Cada uma destas strings 
onstitui uma solução, ou seja, um indivíduo. Existemdiversos métodos de seleção de 
romossomos para 
rossover. Algumas delas são:seleção do tipo roleta, seleção do tipo Boltzmann, seleção do tipo Torneio, seleçãopor Ranking, entre outros;� Crossover: 
onsiste na mistura e 
ombinação de partes de diferentes pais (soluçõesperten
entes a geração anterior) para a formação de �lhos (soluções perten
entesa nova geração). Existem diversos tipos de 
rossovers, 
omo 
rossover uniforme,
rossover de um ponto, 
rossover de dois pontos, entre outros. A �gura 25 ilustraalguns destes tipos;� Mutação: apenas o pro
esso de 
rossover não é 
apaz de fazer uma exploraçãoadequada do espaço de projeto, pois pode resultar em 
onvergên
ia prematura.Desta forma, a mutação é uma 
omponente aleatória adi
ionada ao algoritmo paraque exista a possibilidade de que novas soluções sejam geradas.Os algoritmos genéti
os tem a 
apa
idade de realização de exploração genuína, atravésda operação de mutação, e movimentos de exploração dire
ionada, através do operadorde 
rossover. Isto atribui a ele uma vantagem a diversos métodos, uma vez que 
onta 
ommais de um tipo de movimento.



72Tabela 3: Parâmetros Prin
ipais de Con�guração do Algoritmo Genéti
oParâmetro Des
riçãoNúmero de Soluções deElite Número de soluções que são mantidas de uma geraçãopara outra sem serem alteradas. Estas soluções são asmelhores de sua geração e, portanto, são mantidas parapreservar respostas promissoras.Número Máximo de Gera-ções Número máximo de gerações até que o
orra o �m doalgoritmo.Fração de Crossovers Fração da próxima geração que é 
riada através da fun-ção de 
rossoverTamanho da População Número de soluções na população.No pseudo
ódigo 2, é ilustrado de forma simpli�
ada os passos prin
ipais de umalgoritmo genéti
o. O algoritmo �naliza quando algum dos 
ritérios de parada, quepodem ser variados o
orre. No pseudo
ódigo men
ionado utilizou-se apenas o númeromáximo de gerações 
omo 
ritério de parada, mas questões 
omo a 
onvergên
iadas soluções para um úni
o ponto ou tempo máximo de otimização também podemser utilizados para 
essar o pro
esso. Ao �m, o algoritmo deve retornar a melhor so-lução da última geração, ou, possivelmente, todas as soluções presentes na última geração.1 Para g=1 até G, onde G é o número máximo de ge raçõe s2 Aval ia r ind iv íduos da população3 Cr iar vetor de probab i l i dade para s e l e ç ã o4 Se l e 
 i ona r pa i s5 Fazer 
 r o s s ov e r6 Fazer mutação7 Fim para Programa 2: Pseudo
ódigo do Algoritmo Genéti
o.Em uma apli
ação elaborada de algoritmos genéti
os, uma série de opções pode ser
onsiderada para adequar o algoritmo da melhor forma possível ao problema em questão.A tabela 3 mostra algumas destas opções, juntamente 
om suas des
rições.2.5.5 Simulated AnnealingO algoritmo Simulated Annealing (SA) (re
ozimento simulado, em português) é umaté
ni
a de bus
a probabilísti
a, não popula
ional (diferentemente dos algoritmos gené-ti
os) e que mantém apenas uma solução na memória a 
ada iteração. A proposta do



73algoritmo foi realizada por Kirkpatri
k e desenvolvido por diversos 
ientistas nos anos1980 (KIRKPATRICK; GELATT; VECCHI, 1983). O algoritmo é baseado no pro
esso físi
ode re
ozimento, no qual eleva-se a temperatura de um material para depois gradualmenteresfriá-lo. Durante o resfriamento, a estrutura 
ristalina torna-se progressivamente maisregular. O fun
ionamento do algoritmo é similar ao do Hill-Climbing, ou seja, existeuma solução que sofre alguma modi�
ação e avalia-se se a solução gerada é melhor quea anterior. Caso seja, a nova é adotada e a anterior des
artada. Caso 
ontrário, ignora-se a solução gerada e se permane
e 
om a solução anterior. No entanto, o que difere oSimulated Annealing do Hill-Climbing é a existên
ia de uma probabilidade de a
eitaçãode soluções mesmo que estas sejam piores que a anterior. No algoritmo, a temperatura éuma variável que afeta a probabilidade de a
eitação de uma solução pior que a presenteser a
eita, fazendo então a analogia 
om o 
aso físi
o. A vantagem de um algoritmo tera 
apa
idade de a
eitar soluções piores em alguns momentos é que traduz-se na saídade regiões de mínimos lo
ais. Caso uma solução ini
ial esteja próxima de um mínimolo
al, soluções piores (que 
aminham em sentido 
ontrário ao mínimo lo
al) podem seres
olhidas e levar a otimização para uma área próxima a um mínimo global. Variações doalgoritmo ini
ial foram vastamente exploradas na literatura (SUMAN, 2004). No entanto,pode-se 
onsiderar 
omo presente em todas estas as seguintes funções: função de geração,função de 
ronograma e função de a
eitação.� Função de Geração: responsável pela 
riação de uma nova solução a partir daanterior. Em problemas do tipo 
ombina
ional, esta tem a dimensão da menoralteração possível na solução anterior, mudando apenas qual variável será es
olhidapara sofrer alteração;� Função de Cronograma: responsável pela diminuição e 
ontrole da temperatura;� Função de A
eitação: quando existe uma solução 
om função 
usto pior que aatual, determina a probabilidade da mesma ser a
eita.No pseudo
ódigo 3, é ilustrado de forma simpli�
ada os passos prin
ipais do algoritmode simulated annealing.A nova solução é sele
ionada baseada na de
isão des
rita na equação (2.22):
Sk+1 =







N, se custo(N)<custo(S) ou τ ≤ P (tk, N, Sk)

Sk, 
aso 
ontrário (2.22)



741 S ←− so lução i n i 
 i a l2 melhor ←− S3 Enquanto ( t ≥ tmin )4 R ←− Modi f i 
ar ( Copia (S) )5 Se ( Custo (R) < Custo (S ) ) | ( rand < P( t ,R, S ) )6 S ←− R7 Fim8 De
rementar t9 Se Custo (S ) < Custo ( melhor )10 melhor ←− S11 Fim12 Fim Programa 3: Pseudo
ódigo do Simulated Annealing.
onde k é o índi
e da solução, N é a solução 
andidata, Sk+1 é a próxima solução, τé uma variável rand�mi
a uniformemente distribuída entre [0, 1] e P (tk, R, Sk) é a proba-bilidade de a
eitação de uma solução pior dada uma temperatura tk e uma diferença de
usto.A probabilidade de a
eitação de uma solução pior, também 
hamada de 
ritério dea
eitação, é a equação que, através da temperatura e diferença de 
usto, de�ne a probabi-lidade de uma resposta pior ser a
eita. O 
ritério de Metropolis pode ser visto na equação2.23:

P (tk, N, Sk) = e
−
Custo(Sk)− Custo(N)

tk (2.23)A �gura 26 mostra 
omo o Simulated Annealing poderia 
omportar-se na função 
ustodes
rita 
omo exemplo no 
omeço desta seção. Através da a
eitação de soluções pioresque a atual, o
orre a fuga dos mínimos lo
ais e aumentam as 
han
es de en
ontrar omínimo global.O parâmetro de 
ontrole é reduzido utilizando um 
ronograma propor
ional de tem-peratura:
tk+1 = αtk (2.24)onde α é um valor próximo e inferior a unidade. A função de geração é determinadapela menor alteração possível nas variáveis, que para a apli
ação em questão trata-seda modi�
ação em um degrau (in
remento ou de
remento de uma unidade) de uma dasvariáveis des
ritas anteriormente.
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Figura 26: Mínimos lo
ais e mínimo global no Simulated Annealing.2.5.6 Apli
ações2.5.6.1 Roteamento de Veí
ulosEste é um dos mais estudados problemas de otimização 
ombinatória. Uma determi-nada frota de veí
ulos deve atender um 
onjunto de 
onsumidores, sendo que tais veí
ulospartem de um ou mais pontos denominados depósitos. A restrição é que 
ada veí
ulopossui uma determinada 
apa
idade, sendo que esta não deve ser ex
edida pelo somatóriode todas as demandas dos 
onsumidores atendidos por este veí
ulo.Este problema, apesar de aparentar 
erta simpli
idade, possui elevada 
omplexidade
omputa
ional, fato este que o faz interessante para a apli
ação de Metaheurísti
as.2.5.6.2 Problema da Mo
hilaEste problema possui este nome por ele des
rever uma situação onde é ne
essárioo preen
himento de uma mo
hila 
om objetos de diferentes pesos e valores, sendo queo objetivo é que se preen
ha a mo
hila 
om o maior valor possivel, mas sem ex
eder opeso máximo. Este modelo de problema pode ser apli
ado em outras situações, 
omopor exemplo empa
otando e 
orte (de te
idos, papéis, et
.), 
arregamento de veí
ulos,investimento de 
apital, entre outros.2.5.6.3 Problema do Caixeiro ViajanteApesar de pare
er de fá
il resolução, este é um problema muito pesquisado por 
i-entistas de diversas áreas do 
onhe
imento. Ele 
onsiste em pro
urar um 
ir
uito 
om



76menor distân
ia possível, 
omeçando em uma 
idade qualquer (entre várias) e visitando
ada uma delas apenas uma vez, e regressando ao lo
al ini
ial. O esforço 
omputa
ionalne
essário para resolver este problema aumenta exponen
ialmente 
om seu tamanho.2.5.6.4 Problema da Satisfatibilidade BooleanaEste problema 
onsiste em, dada uma expressão booleana es
rita apenas 
om operado-res AND, OR, NOT, variáveis e parênteses, pro
urar uma 
ombinação de valores bináriospara as variáveis tal que a expressão seja verdadeira. O problema da satisfatibilidadebooleana é de extrema importân
ia em diversos 
ontextos, in
luindo, por exemplo, teoriada 
omputação e inteligên
ia arti�
ial.2.6 Software MatLabTodo o pro
esso de simulação para 
oleta de dados, 
riação de redes neurais arti�
iais,utilização de metaheurísti
as e pro
essamento do algoritmo prin
ipal, foi feito dentro dosoftware MatLab(MATrix LABoratory), que é um software voltado prin
ipalmente para
ál
ulo numéri
o, pro
essamento de sinais e 
onstrução de grá�
os, possuindo pa
otes deapli
ações para diversas áreas do 
onhe
imento, em espe
ial engenharias e informáti
a.Para as tarefas que envolviam espe
i�
amente 
riação e manipulação de redes neuraisarti�
iais e o uso de metaheurísti
a popula
ional (algoritmo genéti
o), foram utilizadastoolboxes (Neural Network Toolbox e Global Optimization Toolbox ) nativas do próprioMatLab. Já a simulação de redes �
ou a 
argo do simulador probabilísti
o de redes sem�o, Prowler (Probabilisti
 Wireless Network Simulator), também enquadrado 
omo umatoolbox e desenvolvido pela universidade norte-ameri
ana Vanderbilt.2.6.1 Ambiente de simulação - ProwlerO Prowler (SIMON et al., 2003) é um simulador baseado em eventos, e pode ser 
on-�gurado para operar tanto no modo determinísti
o (para produzir resultados repli
áveisdurante o teste de uma apli
ação) quanto no modo probabilísti
o (para simular a naturezanão-determinísti
a do 
anal de 
omuni
ação e proto
olo de 
omuni
ação de baixo nívelexistente entre os nodos). Neste trabalho foi empregado o modo probabilísti
o do simu-lador. Ele pode utilizar um número arbitrário de nodos, dispostos em topologia tambémarbitrárias (in
luindo topologias dinâmi
as), além de ter sido projetado para ser fa
ilmenteintegrado em algoritmos de otimização. Desta forma, o Prowler 
onstitui uma ex
elente



77ferramenta para projetar e testar apli
ações, agregando também ótimas 
apa
idades devisualização da simulação.O modelo de 
anal de propagação de radiofrequên
ia determina a força de um sinaltransmitido de um ponto espe
í�
o do espaço para todos os nodos presentes na rede.Baseando-se nesta informação a respeito do sinal transmitido, as 
ondições para a re
ep-ção deste por parte dos demais nodos podem ser então avaliadas e 
olisões podem serdete
tadas.A força do sinal de um transmissor para um re
eptor é determinada por uma funçãode propagação determinísti
a (modelada pelo desvane
imento do sinal em função da dis-tân
ia), e pelos distúrbios aleatórios (modelando a natureza variante no tempo da forçado sinal e outros erros diversos de transmissão).A parte determinísti
a da função de propagação pode ser uma função forne
ida pelousuário, mas ummodelo de distân
ia versus força do sinal razoável e utilizado 
om frequên-
ia é dado pela equação (2.25), onde Prec,ideal é a potên
ia ideal de re
epção do sinal,
Ptransmit é a potên
ia de transmissão, d é a distân
ia entre o transmissor e o re
eptor, e γé o parâmetro de atenuação 
om valores típi
os entre 2 ≤ γ ≤ 4.

Prec,ideal(d) = Ptransmit

1

1 + dγ
(2.25)Sinais reais, 
ontudo, se 
omportam de uma maneira muito diferente. A força do sinalpode variar de forma brus
a à medida que a distân
ia muda. O sinal pode variar mesmo
om a distân
ia entre transmissor e re
eptor se mantendo 
onstante, devido a sua naturezavariante no tempo. O efeito de desvane
imento é modelado por distúrbios rand�mi
os nosimulador. A força do sinal transmitido do nodo j para o nodo i é 
al
ulada 
om base naequação 2.25 modulando esta 
om as funções rand�mi
as vistas na equação 2.26.

Prec(i, j) = Prec,ideal(di,j) · [1 + α(di,j)] · [1 + β(t)] (2.26)A variável rand�mi
a α depende ex
lusivamente da distân
ia, logo, o simulador apenasa re
al
ula 
aso a posição do transmissor ou re
eptor mude. Já a variável β é re
al
ulada a
ada nova transmissão, visto que esta é dependente do tempo. No simulador, as variáveisrand�mi
as α e β têm distribuições normais N(0, σα) e N(0, σβ) respe
tivamente, sendoos parâmetros (desvio padrão) σα e σβ ajustáveis. Ainda, um parâmetro adi
ional perror éresponsável pela modelagem da probabilidade de erros de transmissão 
ausados por efeitosdiversos, tais 
omo distúrbios externos e hardware não 
on�ável.



78Existem dois modelos para re
epção de sinais e dete
ção de 
olisões atualmente usadosno simulador. No primeiro, o sinal é re
ebido se a força do sinal é maior do que umparâmetro limite. O 
anal é per
ebido 
omo deso
upado se não houver sinal algum quepossa ser re
ebido. O
orre uma 
olisão se dois ou mais terminais transmitem ao mesmotempo e um mesmo re
eptor está na área de al
an
e destes. No segundo modelo, 
adare
eptor possui um parâmetro de variân
ia de ruído σ2
n. A relação sinal/interferên
ia-ruído (do inglês signal to interferen
e and noise ratio - SINR) para um re
eptor i e umtransmissor j é de�nida pela equação 2.27.

SINR =
Prec(i, j)

σ2
n +

∑

k 6=j Prec(i, k)
(2.27)A força total do sinal no nodo i é de�nida pela equação 2.28.

Ptot(i) =
∑

k

Prec(i, k) (2.28)O sinal é re
ebido se o SINR no re
eptor for maior do que o limite de re
epção durantetoda o tempo de transmissão. O 
anal é per
ebido 
omo deso
upado se a força total dosinal for menor do que um limite para 
anal liberado, o que depende da variân
ia dore
eptor. O
orre uma 
olisão quando o SINR no re
eptor se tornar menor do que o limitede re
epção em qualquer instante durante a re
epção.A partir destas ferramentas, foram desenvolvidos ambientes simulados para permitira implementação e teste de diversas topologias de redes de sensores sem �o, bem 
omo ageração de dados para treinamento das redes neurais 
om mais �delidade em relação aosdados de uma apli
ação real.2.6.2 Toolbox de Redes Neurais Arti�
iaisEste trabalho utilizou a toolbox de redes neurais arti�
iais do software MatLab, daempresa Mathworks. Através desta, é possível realizar a 
riação, treinamento e simulaçãodeste tipo de rede. Esta toolbox permite que o projetista tenha um grande número degraus de liberdade, podendo utilizar funções próprias ou funções já existentes na toolboxpara implementação.Dentre as possibilidades existentes nesta ferramenta, 
itam-se algumas prin
ipais:� treinamento de redes supervisionadas: utilizando estruturas do tipo feed-



79forward (utilizada neste trabalho em 
onjunto 
om treinamento supervisionado),de base radial, de atraso de tempo, entre outras;� treinamento de redes não supervisionadas: podendo ser 
om 
amadas 
om-petitivas ou mapas auto-organizados;� �exibilidade: permite utilização de funções 
riadas pelo usuário além das funçõesdesenvolvidas para o toolbox ;� rotinas para evitar over�tting : para evitar perda de generalização das soluçõesen
ontradas.O treinamento e aprendizado dá-se através da seleção do algoritmo e es
olha das op-ções bási
as. Estes algoritmos visam en
ontrar os pesos 
orretos para a estrutura da rede.O algoritmo de treinamento trabalha em nível global, modi�
ando os pesos de toda arede, enquanto a função de aprendizado pode ser utilizada para nodos individuais. Asopções de es
olha destes algoritmos são diversas, 
itando-se: métodos baseados em gradi-ente des
endente, métodos de gradiente 
onjugado, algoritmo de Levenberg-Marquardt,algoritmo de propagação reversa (ba
kpropagation) resiliente.As funções de treinamento podem ser: gradiente des
endente, aprendizado Hebbiano,LVQ (do inglês, learning ve
tor quantization), Widrow-Ho� e Kohonen.Além das funções diretamente envolvidas no pro
esso de 
riação e treinamento dasredes, a ferramenta também provê ao usuário re
ursos de pré-pro
essamento e pós-pro
essamento. No que tange as entradas, estas funções visam adequá-las da rede para
olo
á-las no intervalo entre [−1, 1], bem 
omo redução da dimensionalidade das entradasquando isto é possível. Quanto a saída, realiza análises de regressão entre a respostada rede e os alvos do treinamento. O usuário pode utilizar seu 
onjunto de dados naferramenta sem preo
upar-se 
om es
alamento do vetor de entradas, visto que isto já érealizado automati
amente.Ainda, a toolbox de redes neurais permite que o problema de over�tting seja evitadoatravés de modi�
ações regulares na função de avaliação de desempenho e através do usode um 
onjunto de dados de entrada separados. O 
onjunto de treinamento é utilizadopara que a es
olha dos pesos seja realizada apropriadamente, e o 
onjunto de validaçãoé utilizado para paralisar o treinamento quando o resultado do erro para este 
onjuntotornar-se muito grande.



802.6.3 Toolbox de Otimização GlobalDa mesma forma que a toolbox de redes neurais, este trabalho utilizou a toolbox deotimização global do software MatLab, da empresa Mathworks. Esta ferramente permite abus
a de mínimos globais de problemas de otimização através de uma grande diversidadede algorítimos. Em espe
ial, foi de uso deste trabalho os algoritmos genéti
os, apesar daferramenta poder trabalhar 
om qualquer dos algoritmos abaixo:� bus
a global e de vários re
omeços (multistart);� algoritmo genéti
os;� algoritmo genéti
o multiobjetivo;� bus
a de padrões;� simulated annealing ;� 
omputação paralela.Esta ferramenta permite a 
riação de pro
esso de otimização 
om algoritmos gené-ti
os tendo a
esso aos elementos internos e grande número de opções para de�nição deparâmetros de 
ontrole. A ferramenta possui diversas funções previamente elaboradaspara realizar a geração de soluções, seleção de 
romossomos, 
rossover e 
ontrole de pa-râmetros, mas também dá a
esso ao usuário 
riar os seus próprios para se adequarem aoproblema espe
í�
o que está sendo ata
ado.As funções e opções disponíveis podem ser vistas abaixo:� Criação: uniforme e viável(feasible);� Es
alamento da avaliação: baseada em ranqueamento, propor
ional, trun
a-mento, shift linear;� Seleção: roleta, seleção uniforme esto
ásti
a, torneio, uniforme e remainder.� Crossover : aritméti
o, heurísti
o, intermediário, disperso, de ponto úni
o, de doispontos;� Mutação: viável adaptativo, gaussiano e uniforme.



81A prin
ipal tarefa do projetista, além da es
olha apropriada dos valores de parâmetrosde 
ontrole e funções, é a 
riação da função de avaliação das soluções propostas peloalgoritmo genéti
o (
al
ular o erro de lo
alização, por exemplo). Ou seja, apesar de aotimização ser 
ontrolada pela ferramenta, 
abe ao projetista de�nir 
omo as respostasdesta solução vão ser inseridas no problema real. A 
onversão do problema de otimizaçãopara o problema espe
í�
o demanda mais esforços, visto que é a parte não genéri
a eapli
ável a todos os problemas.
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3 METODOLOGIA
3.1 IntroduçãoNeste 
apítulo serão des
ritas as simulações realizadas para avaliar os sistemas delo
alização propostos, bem 
omo espe
i�
ar as 
ondições simuladas e as 
on�guraçõesdas ferramentas utilizadas.3.2 Métodos PropostosEste trabalho apresenta métodos de lo
alização de nodos em redes de sensores sem �obaseados em duas etapas. A primeira é responsável pela 
on�guração da melhor estruturapara um sistema de lo
alização (RNA mais adequada) visando uma determinada rede desensores. Já a segunda, utilizando-se de dados de entrada (RSSI, neste 
aso), é responsávelpela inferên
ia da lo
alização de nodos propriamente dita. É interessante ressaltar que aprimeira etapa, que requer maior disponibilidade de energia, pro
essamento e re
ursos dehardware, é feita o�ine. Ou seja, esta etapa o
orre fora dos nodos da rede, sendo apenaso resultado dela (RNA e seus parâmetros) utilizado diretamente nos nodos.3.3 CenárioO 
enário utilizado para analisar o sistema de lo
alização pode ser des
rito 
omouma área quadrada (26 metros de lado em função da potên
ia do MICAz, o nodo 
o-mer
ial usado 
omo base para as simulações) em ambiente interno, totalizando 676m2.A es
olha de um ambiente interno se justi�
a pois, de um modo geral, estes ambientesapresentam 
ondições desfavoráveis para a lo
alização de nodos devido às re�exões dasondas eletromagnéti
as, por exemplo. Sendo assim, validando-se o sistema de lo
alizaçãoem 
ondições mais impróprias, provavelmente este será fun
ional também em 
ondições(
anal de propagação) mais amenas, 
omo as en
ontradas em ambientes ao ar livre.



84Neste espaço foram exe
utados testes 
om até 9 nodos-ân
oras (
ientes de suas posi-ções) e 81 nodos para treinamento das RNAs (
hamados de nodos-treino, também 
ientesde suas posições). Os testes das RNAs geradas foram feitos usando um 
onjunto de 64nodos de posições des
onhe
idas (
hamados de nodos des
onhe
idos). Em todos os 
a-sos, tanto os nodos-ân
ora quanto os demais (nodos-treino e nodos des
onhe
idos) eramestáti
os.3.4 Con�guração de Ferramentas3.4.1 ProwlerDe modo a melhor representar o 
enário das simulações, o modelo matemáti
o do
anal de propagação utilizado pelo Prowler foi alterado. Ao invés de utilizar algum dosmodelos nativos des
ritos nas seções anteriores, foi empregado o modelo de sombreamentolog-normal (RAPPAPORT, 2001).Este modelo pode ser visto na equação 3.1, onde L é a atenuação para a distân
ia
d, L0 é a perda na distân
ia de referên
ia D0, γ é o expoente de perda de per
urso e
Xσ é uma variável gaussiana aleatória 
om média nula e desvio padrão σ. Os valoresutilizados neste trabalho foram extraídos de medições empíri
as feitas em (BARBERIS;BARBONI; VALLE, 2007). A distân
ia de referên
ia foi de 0.1 metro 
om potên
ia de saídade −25dBm, L0 igual a 30dBm, γ igual a 2.5 e σ igual a 4.

L(d) = L0 + 10γlog10
d

d0
+Xσ (3.1)Além disso, a velo
idade de transferên
ia de dados usada no Prowler foi alterada demodo a adequá-lo para simular o MICAz, o modelo-alvo de nodo 
omer
ial utilizado 
omobase neste trabalho. Este dispositivo trabalha 
om uma taxa de transfêren
ia de dados de

250kbps, enquanto que a velo
idade original modelada no referido simulador é de 40kbps.3.4.2 Toolbox de Redes Neurais Arti�
iaisPara uma geração mais dinâmi
a de diversas estruturas de RNAs do tipo feedforwarde seus respe
tivos treinamentos 
om mais agilidade, foi utilizada esta toolbox do MatLab.A 
on�guração utilizada para treinamento das RNAs foi estáti
a, podendo ser vista natabela 4.



85Tabela 4: Parâmetros de 
on�guração do algoritmo de treinamento das RNAsParâmetros ValorAlgoritmo de treinamento Levenberg-MarquardtÉpo
as de treinamento 200Erro-alvo 0.001Máximo de falhas de validação 6
As estruturas das RNAs geradas foram 
ontroladas por metaheurísti
as (algoritmogenéti
o e Simulated Annealing, o que permitiu uma automação do pro
esso de seleçãodas melhores estruturas para determinados tipos de RSSFs. Os parâmetros das RNAspassíveis de variação são o número de 
amadas intermediárias (sempre havendo uma deentrada e uma de saída), o número de neur�nios arti�
iais em 
ada 
amada e também afunção de transferên
ia de 
ada 
amada da rede.Como o objetivo é gerar RNAs para serem apli
adas em �rmwares de nodos sensores
omer
iais, optou-se por limitar estes parâmetros de modo a não sobre
arregar os re
ur-sos de software e hardware dos mi
ro
ontroladores embutidos nestes nodos. Os limiteses
olhidos (
on�guráveis) para os parâmetros das RNAs utilizados nos pro
essos de oti-mização visando resultados para as RSSFs simuladas neste trabalho podem ser vistos natabela 5.Tabela 5: Limites das variáveis para otimização da estrutura das redes neurais arti�
iaisParâmetro da estrutura LimitesNúmero de 
amadas es
ondidas 0-3Número de neur�nios por 
amada 1-16Função de transferên
ia para 
ada 
amada tansig 1, logsig 2, purelin 3, radbas 4

1Função tangente hiperbóli
a2Função logísti
a3Função linear4Função Gaussiana



863.4.3 Toolbox de Algoritmo Genéti
o Multi-ObjetivoPara sua 
orreta operação, o algoritmo genéti
o multi-objetivo deve ter alguns parâ-metros prin
ipais 
on�gurados. A tabela 6 mostra a 
ombinação utilizada nas simulaçõesapresentadas neste trabalho.Tabela 6: Parâmetros de 
on�guração dos algoritmos genéti
osParâmetros ValorTamanho da população 50Número de gerações 20Número de soluções de elite 1Taxa de Crossover 0,8Taxa de mutação 0,1A geração da população de RNAs e o 
ruzamento entre os indivíduos �
ou a 
argodesta toolbox. As funções-
usto utilizadas para avaliar o desempenho de 
ada indivíduo(RNA) serão des
ritas nas próximas seções. Cada RNA tem um 
ódigo genéti
o binário,sendo que todas as informações a respeito de sua estrutura (número de 
amadas, númerode neur�nios em 
ada 
amada e funções de transferên
ia) são representadas.A partir da manipulação destes 
ódigos genéti
os é possível a 
riação de indivíduos eo 
ruzamento entre eles.3.4.4 Algoritmo Simulated AnnealingO algoritmo Simulated Annealing foi utilizado apenas na fase ini
ial deste trabalho,sendo apenas o seu resultado mais signi�
ativo reportado nas próximas seções. As 
on�-gurações adotadas quando da utilização desta metaheurísti
a podem ser vistas na tabela7, sendo o seu 
ódigo-fonte retirado de (KIRKPATRICK; GELATT; VECCHI, 1983).Os parâmetros 
on�guráveis do Simulated Annealing são:� Função de Geração: Produz uma nova solução a partir de uma antiga. A soluçãoé des
rita em um vetor x̂ = {x1, x2, ..., xn}, 
ontendo o valor de 
ada parâmetrovariável xi, 
om i = 1, ..., n;



87� Temperatura Ini
ial: Temperatura ini
ial do algoritmo. Pode ser qualquer valorpositivo sendo 1 
onsiderado o padrão;� Temperatura Final: Temperatura de parada. Pode ser qualquer valor positivo menordo que a temperatura ini
ial;� Valor de Parada: Menor valor pro
urado. As iterações são imediatamente interrom-pidas quando este valor é en
ontrado;� Taxa de Resfriamento: Gera uma nova temperatura a partir da anterior. Pode serqualquer função que gere um valor inteiro menor do que o de entrada;� Máximo de Rejeições: Número máximo de rejeições 
onse
utivas de soluções;� Máximo de Tentativas: Número máximo de tentativas 
om a mesma temperatura;� Máximo de Su
essos: Número máximo de su
essos 
om a mesma temperatura.Tabela 7: Parâmetros de 
on�guração do algoritmo Simulated AnnealingParâmetros ValorFunção de Geração xi
′ = xi + (1 + r(−2)), 
om r igual a 0 ou 1Temperatura Ini
ial 1Temperatura Final 1e−5Valor de Parada −InfTaxa de Resfriamento (0.8 · T )Máximo de Rejeições 1000Máximo de tentativas 10Máximo de su
essos 8

3.5 Topologias para Testes Ini
iaisNa fase ini
ial deste trabalho foram exe
utadas otimizações e simulações para dois
asos. O primeiro foi idealizado 
omo sendo um sistema de lo
alização 
om apenas umaRNA tendo sua estrutura modelada pelo algoritmo Simulated Annealing. Já o segundo



88teve 
omo objetivo a geração de um sistema de lo
alização 
om dois estágios, baseadoem duas RNAs 
one
tadas em 
as
ata. O primeiro estágio foi utilizado para gerar asestimativas de lo
alização e o segundo para reduzir o erro gerado pelo primeiro.3.5.1 Simulated AnnealingPara veri�
ar o desempenho do sistema de lo
alização otimizado pelo algoritmo Si-mulated Annealing foi gerada uma topologia de rede 
ontendo 8 nodos-ân
ora. A amostrapara treinamento das RNAs foi 
omposta por 81 nodos-treino, sendo os testes realizadospor um 
onjunto de 64 nodos des
onhe
idos. Tanto o arranjo de nodos-ân
ora quanto osnodos para treino e teste das RNAs podem ser vistos na �gura 27.
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Conjunto Treinamento
Conjunto Teste

(b) Conjuntos treino e teste.Figura 27: Arranjos de nodos adotados para testes 
om o algoritmo Simulated Annealing.A disposição dos nodos-teste em grade foi adotada visando 
obrir o maior espaçopossível da área simulada, porém dentro da grade 
omposta pelos nodos-treino. A grade deteste foi posi
ionada de modo a não possuir pontos em 
omum 
om a grade de treinamento.Desta forma, no pro
edimento de teste, as RNAs foram expostas somente a informaçõesnovas, veri�
ando assim a robustez das funções aproximadas para estimar lo
alizações.3.5.2 Sistema de dois estágiosVisando uma nova abordagem para o problema de lo
alização em RSSFs utilizandoRNAs, este trabalho apresenta e testa um sistema de lo
alização 
omposto por duasRNAs otimizadas individualmente. Ao 
onhe
imento do autor, abordagens 
om mais deuma RNA em 
as
ata ainda não haviam sido apresentadas na literatura. A otimizaçãoutilizada neste sistema foi baseada em algoritmo genéti
o mono-objetivo.



89A veri�
ação de fun
ionamento do sistema de dois estágios foi realizada utilizando-seuma topologia 
ontendo 9 nodos-ân
ora. Os arranjos de nodos-treino e nodos-teste parao primeiro estágio foi o mesmo utilizado no 
aso da otimização usando o algoritmo SA. A�gura 28 mostra os nodos utilizados no primeiro estágio.
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(b) Conjuntos treino e teste.Figura 28: Arranjos de nodos adotados para testes do primeiro estágio do sistema de lo
alização 
omduas RNAs.O segundo estágio foi treinado 
om base nas estimativas de lo
alização geradas peloprimeiro, e testado 
om um arranjo aleatório de nodos-teste para variar a forma de ava-liação. Este arranjo pode ser visto na �gura 29
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Figura 29: Conjunto de testes para o segundo estágio do sistema de lo
alização 
om duas RNAs.3.6 Topologias para Testes Prin
ipaisOs testes prin
ipais deste trabalho tomaram 
omo base 7 
onjuntos de nodos-ân
orae 6 
onjuntos de nodos-treino, utilizando topologias 
riadas por todas as 
ombinaçõespossíveis entre estes 
onjuntos (42 topologias distintas).



903.6.1 Variações no Tamanho das Amostras de TreinamentoForam gerados 6 arranjos de nodos dispostos em formato de grade (�gura 30). Taisarranjos foram 
ompostos por 16, 25, 36, 49, 64 e 81 nodos 
ujas posições eram 
onhe
idas.
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(a) Treino e teste amostra 16. 0 5 10 15 20 25
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(b) Treino e teste amostra 25.
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(d) Treino e teste amostra 49.
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(e) Treino e teste amostra 64. 0 5 10 15 20 25
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(f) Treino e teste amostra 81.Figura 30: Variações no tamanho das amostras de treinamento.3.6.2 Variações na Quantidade de Nodos-ân
oraCom o objetivo de analisar o impa
to da quantidade de nodos-ân
ora nas estimativasde lo
alização, foram realizadas simulações variando a quantidade destes nodos de 3 até9, 
om in
rementos unitários (�gura 31).
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) Arranjo para 5 ân
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(f) Arranjo para 8 ân
oras.
0 5 10 15 20 25

0

5

10

15

20

25

Posição X (m)

P
os

iç
ão

 Y
 (

m
)

(g) Arranjo para 9 ân
oras.Figura 31: Disposições de nodos-ân
ora utilizadas.
3.7 Topologias para Testes ComplementaresDe modo a 
omplementar os resultados obtidos através dos testes ini
iais e prin
ipais,foram simuladas algumas topologias de RSSFs 
ontemplando alterações nas posições denodos-ân
ora e de nodos-treino.



923.7.1 Variações nas Posições dos Nodos-ân
oraCom o objetivo de investigar o 
omportamento das RNAs diante de alterações nasposições dos nodos-ân
ora, este trabalho mostra algumas topologias alternativas às apre-sentadas nas seções anteriores. Com o arranjo de nodos-ân
ora em grade, a repetiçãode 
oordenadas (x ou y) foi inevitável. Desta maneira, surgiu a ideia de testar se asRNAs 
onseguem aproximar funções melhores utilizando-se de dados de nodos-ân
ora
om 
oordenadas distintas entre si, isto é, sem repetir nenhuma 
oordenada x ou y.Além da investigação a
er
a do número de 
oordenadas distintas (para ân
oras) envol-vidas na aproximação da melhor função para lo
alização de nodos, foi investigada tambéma in�uên
ia da 
olinearidade dos nodos-ân
ora.3.7.1.1 Arranjo Alternativo - 3 Ân
orasA �gura 32 mostra a disposição adotada para os nodos-ân
ora neste 
aso. Foramrealizadas simulações de duas topologias distintas utilizando o mesmo arranjo de nodos-ân
ora, sendo uma 
om 36 nodos-treino e outra 
om 81 nodos-treino. A disposição dosnodos-treino seguem o padrão 
itado nos testes prin
ipais.3.7.1.2 Arranjo Alternativo - 4 Ân
orasA �gura 32 mostra a disposição adotada para os 4 nodos-ân
ora deste 
aso. Foramsimuladas duas topologias distintas utilizando o mesmo arranjo de nodos-ân
ora, porémrepetindo os arranjos de 36 e 81 nodos-treino mostrados nos testes prin
ipais.3.7.1.3 Arranjo Alternativo - 5 Ân
orasAs posições dos 5 nodos-ân
ora 
om todas as 
oordenadas distintas pode ser vista na�gura 32. Para treino das RNAs foram usados os mesmos arranjos de 36 e 81 nodos-treinoque �guram nos testes prin
ipais.3.7.1.4 Arranjo Alternativo - 6 Ân
orasPara testar o 
omportamento das RNAs 
om 6 nodos-ân
ora de 
oordenadas distitn-tas, foi tomado o arranjo visto na �gura 32. Para treino das RNAs foram usados osmesmos arranjos de 36 e 81 nodos-treino que �guram nos testes prin
ipais.



933.7.1.5 Arranjo Cir
ular Alternativo - 8 Ân
orasPara examinar o 
omportamento dos resultados gerados por nodos-ân
ora arranja-dos de maneira se aproximar de um formato 
ir
ular, duas topologias foram simuladasutilizando os 
onjuntos de 25 e 81 nodos-treino que �guram nos testes prin
ipais. Osnodos-ân
ora podem ser vistos na �gura 323.7.1.6 Arranjo Cir
ular Alternativo - 9 Ân
orasDe modo a 
omplementar o teste anterior, um nodo-ân
ora foi a
res
entado ao 
entroda área simulada. Duas novas topologias foram simuladas utilizando os 
onjuntos de 25 e81 nodos-treino que �guram nos testes prin
ipais. O arranjo de nodos-ân
ora podem servistos na �gura 323.7.1.7 Arranjo Triangular Alternativo - 4 Ân
orasPartindo das simulações anteriores, inferiu-se que um arranjo alternativo 
ontendo 4nodos-ân
ora, sendo 3 em forma de triângulo e um posi
ionado ao 
entro da área de teste,teria possibilidades de obter bons resultados. Para testar esta hipótese este arranjo denodos-ân
ora foi utilizado 
om as 6 topologias de nodos-treino apresentadas nos testesprin
ipais. A disposição dos nodos-ân
ora pode ser vista na �gura 32.
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(g) Arranjo triangular para 4nodos-ân
ora.Figura 32: Disposições alernativas de nodos-ân
ora.



953.7.2 Variação nas Posições dos Nodos de TreinamentoPara 
omplementar os testes de variação do tamanho das amostras para treinamentosdas RNAs, foi realizada a simulação de uma topologia 
om 25 nodos-treino de modo quesuas 
oordenadas fossem distintas, isto é, que não houvesse mais de um nodo 
om a mesma
oordenada (tanto x quanto y). A topologia para treino nesses moldes ppode ser vista na�gura 33
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Figura 33: Arranjo de nodos-treino sem repetição de 
oordenadas.3.8 Aquisição de dadosComo entrada para as redes neurais arti�
iais, os métodos propostos utilizam infor-mações sobre a potên
ia dos sinais de radiofrequên
ia re
ebidos pelos nodos 
ujas posiçõessão des
onhe
idas. A emissão destes sinais é feita pelos nodos-ân
ora, que possuem 
o-nhe
imento sobre suas próprias lo
alizações.Para 
ada uma das topologias des
ritas nas seções anteriores, foram exe
utadas simu-lações para 
oleta de dados para treino e teste das RNAs. Cada simulação gerou arquivosque foram respe
tivamente identi�
ados, de modo que estes dados pudessem ser utilizadosquantas vezes fosse ne
esário pelos algoritmos prin
ipais, evitando a ne
essidade de novassimulações.Cada um dos nodos de treinamento presentes na grade 
oleta um 
onjunto de amos-tras. Um pa
ote de amostras 
ontém o RSSI, a posição x e a posição y de todos osnodos-ân
ora. No ambiente de simulação desenvolvido, os nodos-ân
oras enviam 30 men-sagens 
ada, das quais as primeiras 10 são 
oletadas e salvas por 
ada um dos nodos dagrade.Visando obter dados para testes das RNAs, 64 nodos foram dispostos em formato de



96grade de modo a 
obrir a maior parte da área simulada e situando-se dentro das gradesformadas pelas amostras de treinamento. Estes nodos-teste, da mesma forma que osnodos-treino, 
oletam 10 mensagens de 
ada nodo-ân
ora. As redes neurais arti�
iais,que foram treinadas sem a
esso às posições destes nodos, são então requisitadas a estimaras posições dos nodos des
onhe
idos, testando assim o poten
ial de extrapolação dasfunções o
ultas en
ontradas.3.9 Algoritmo Prin
ipalTodo o pro
esso de otimização de RNAs, exe
ução de treinamentos e testes, geraçãode �guras e grá�
os, bem 
omo a gravação dos dados de saída, são 
ontrolados por umalgoritmo prin
ipal rodado dentro do MatLab. Após 
on�gurado, este algoritmo interage
om todas as toolboxes ne
essárias dispensando qualquer ação do usuário.3.9.1 Dados de EntradaPara a realização dos pro
essos de otimização (Simulated Annealing e algoritmo ge-néti
o), o primeiro passo foi 
arregar os arquivos 
ontendo os dados adquiridos nas simu-lações feitas no Prowler. Estes dados foram ne
essários para treino e teste das diversasRNAs geradas durante os pro
essos.3.9.2 Pro
essos de OtimizaçãoO próximo passo 
onsistiu em opera
ionalizar a interação dos algoritmos de otimização
om as estruturas das RNAs. Em tais estruturas, as 
ara
terísti
as que eram passíveisde modi�
ação durante a otimização eram o número de 
amadas es
ondidas, o númerode neur�nios arti�
iais presentes em 
ada 
amada e também as funções de transferên
iautilizadas por 
ada 
amada. Os limites inferior e superior para 
ada 
ara
terísti
a foram
ontrolados de modo a 
oin
idir 
om as 
on�gurações das RNAs des
ritas anteriormente.3.9.2.1 Simulated AnnealingPara a apli
ação do algoritmo (Simulated Annealing, as RNAs foram representadaspor vetores de números inteiros, sendo 
ada posição deste vetor o
upada por uma 
ara
-terísti
a da estrutura. Cada solução gerada por esta otimização era 
omposta por umvetor de inteiros, representado então uma estrutura de uma RNA. Para viabilizar o iní
io



97do pro
esso, foi ne
essário forne
er uma solução ini
ial (uma RNA em forma de vetor),sendo que foram exe
utados dois 
asos partindo de soluções ini
iais diferentes, as quaisserão des
ritas na seção de resultados.Cada alteração feita pelo algoritmo SA modi�
ava de modo unitário apenas umadas posições do vetor representando a solução anterior, movendo-se desta forma dentrodo espaço de soluções. A representação de uma RNA na forma de vetor utilizada noalgoritmo SA pode ser vista na �gura 34, onde o tre
ho A é responsável por indi
ar onúmero de 
amadas es
ondidas , tre
ho B responsável pela indi
ação da quantidade deneur�nios em 
ada 
amada e o tre
ho C informa as funções de transferên
ia de 
ada
amada .
x(1) x(2) x(5) x(6) x(9)

número de camadas escondidas
(cada variável é um inteiro)

número de neurônios para
cada camada escondida

(cada variável é

um inteiro)

função de transferência
para cada camada escondida

(cada variável é

um inteiro)

TRECHO
A

TRECHO
B

TRECHO
C

Figura 34: Representação de uma RNA utilizada no algoritmo SA.A função-
usto utilizada para avaliar 
ada solução sugerida 
onsiste na geração do
ál
ulo da raiz do erro quadráti
o médio (REQM) entre a posição real e a posição estimadapara todas as amostras, onde i é o índi
e do nodo, xi e yi são as 
oordenadas reais, x̂i e ŷisão as 
oordenadas estimadas e n é o número total de nodos. O 
ál
ulo deste erro podeser visto na equação 3.2.
REQM =

√

√

√

√

1

n

n
∑

i=1

[(xi − x̂i)2 + (yi − ŷi)2] (3.2)O �uxo 
ompleto para o algoritmo prin
ipal utilizando o Simulated Annealing é mos-trado na �gura 35.3.9.2.2 Algoritmo Genéti
o Multi-ObjetivoDe modo a viabilizar a manipulação das estruturas das RNAs pelo algoritmo genéti
o,um 
ódigo binário foi utilizado para representar 
ada uma delas. Desta forma, 
adaindivíduo (RNA) foi representado por um 
ódigo genéti
o 
ontendo todas as informações



98

Figura 35: Otimização baseada em Simulated Annealing.a
er
a de sua estrutura.O modelo de estrutura genéti
a dos indivíduos pode ser visto na �gura 36, ondeo tre
ho A é responsável por indi
ar o número de 
amadas es
ondidas (3 bits), tre
hoB responsável pela indi
ação da quantidade de neur�nios em 
ada 
amada (4 bits por
amada) e o tre
ho C informa as funções de transferên
ia de 
ada 
amada (2 bits por
amada).
x(1) x(4) x(19)x(20) x(27)

número de camadas 
escondidas

(representado por
3 genes)

número de neurônios para
 cada camada escondida

(cada 4 genes
representam
1 variável)

função de transferência
para cada camada escondida

(cada 2 genes
representam
1 variável)

TRECHO
A

TRECHO
B

TRECHO
C

x(2) x(3)

Figura 36: Código genéti
o para representação de RNAs utilizado.Uma população ini
ial de 50 indivíduos uniformemente distribuídos do limite inferioraté o limite superior foi 
riada e evoluída por 20 gerações, sendo que ao longo destepro
esso 
ada uma das soluções propostas, uma rede neural arti�
ial é 
riada, treinada etestada para avaliar o seu desempenho levando-se em 
onsideração dois objetivos: Obter omenor REQM e o menor número de neur�nios. O �uxo 
ompleto da otimização é similarao apresentado no 
aso do algoritmo SA e pode ser visto na �gura 373.9.3 Dados de SaídaAo �nal da exe
ução da otimização baseada no algoritmo SA, os arquivos de saídaapresentaram a melhor estrutura de RNA en
ontrada no 
aminho per
orrido no espaçode soluções, bem 
omo os parâmetros de 
on�guração desta. Entende-se por espaço
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Figura 37: Otimização baseada em algoritmo genéti
o.de soluções todas as RNAs possíveis de serem geradas variando-se as 
ara
terísti
as desuas estruturas 
onforme os limites expostos anteriormente. Além dos dados sobre amelhor RNA en
ontrada, são apresentadas também �guras 
om as melhores estimativasde lo
alização obtidas e o erro em função da posição de 
ada nodo.Após a 
on
lusão do algoritmo baseado em otimização via algoritmo genéti
o multi-objetivo, são apresentados os mesmos tipos de saída des
ritos no 
aso do algoritmo SA,porém novas informações são apresentadas: é gerado um grá�
o 
om a fronteira de Pareto,sendo que as informações sobre estes pontos estão presentes nos arquivos de saída. Atravésdas fronteiras de Pareto é possível tomar de
isões de projeto de sistemas de lo
alização
om mais 
lareza e e�
iên
ia.
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101
4 RESULTADOS
4.1 IntroduçãoNesta seção serão apresentados e analisados os resultados das simulações exe
utadaspara os 
asos des
ritos no Capítulo 3, que trata da metodologia deste trabalho. Os dadosserão expostos de forma a 
omparar as topologias simuladas, fazendo uso basi
amentede �guras, grá�
os e tabelas. Em seguida, será feita uma 
omparação dos resultadosobtidos através dos métodos propostos neste trabalho 
om resultados de outras abordagensen
ontradas na literatura no que se refere ao erro presente nas estimativas de lo
alização.Conforme des
rito no 
apítulo de metodologia, a prin
ipal ferramenta utilizada pararealização das simulações foi o MatLab, sendo a utilização de suas toolboxes (Redes Neu-rais, Otimização Global e Prowler) de extrema importân
ia para manter o dinamismodos ensaios.



1024.2 Testes Ini
iais4.2.1 Simulated AnnealingObservando-se a �gura 38(a) é possível notar que a simulação que partiu de umasolução ini
ial aleatória obteve REQM maior (0,711 metro), porém 
om uma RNA deapenas duas 
amadas (9 neur�nios arti�
iais no total). Já o sistema derivado da soluçãoini
ial gerada por algoritmo genéti
o (38(b)) obteve um REQM menor (0,614 metro),porém gerou uma RNA de 4 
amadas (26 neur�nios arti�
iais no total). Cabe ressaltarque, no segundo 
aso, apenas a solução ini
ial foi gerada por algortimo genéti
o, sendo aotimização prin
ipal baseada em Simulated Annealing.A partir da análise das �guras 38(
) e 38(d), é possível rela
ionar o 
omportamentodo REQM 
om a posição dos nodos, sendo que os maiores valores para REQM o
orrerammais próximo aos nodos-ân
ora. Uma vez que não se tem a
esso à função gerada pela RNApara aproximar a lo
alização dos nodos, este 
omportamento do REQM nas proximidadesdos nodos-ân
ora não possui justi�
ativa 
lara.Uma hipótese reside no fato de que, no 
entro da área de teste (mais distante dosnodos-ân
ora), os valores de RSSI medidos são mais semelhentes, sem valores dis
repantesnos dados obtidos de um nodo-ân
ora em relação a outros. Nas bordas, os nodos-testepossuem valores altos referentes ao nodo-ân
ora mais próximo, o que vai 
ontra a maioriadas amostras obtidas 
omo um todo.Em (CHAGAS; MARTINS; OLIVEIRA, 2012a) é feita uma 
omparação entre o desem-penho da RNA gerada por otimização Simulated Annealing 
om o desempenho de umaRNA gerada através de algoritmos genéti
os.
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 7

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 9

Erro máximo: 2.012

Erro mínimo: 0.057

REQM: 0.711

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(a) Estimativas partindo de solução ini
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Camadas escondidas: 2

Neurônios na camada de entrada: 4

Neurônios na 1ª camada escondida: 15

Neurônios na 2ª camada escondida: 5

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 26

Erro máximo: 1.718

Erro mínimo: 0.041

REQM: 0.614

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(b) Estimativas partindo de solução ini
ial dada porAG.
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(
) Erro em função da posição usando solução ini
ial aleatória.
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(d) Erro em função da posição usando solução ini
ial dada por AG.Figura 38: In�uên
ia do tipo de solução ini
ial do Simulated Annealing nas estimativas de lo
alizaçãopara 8 nodos-ân
ora.



1044.2.2 Motor de lo
alização de 2 estágiosNa �gura 39, para o 
aso do sistema de dois estágios, além da solução �nal (utilizandoas duas RNAs em 
as
ata), foram apresentados os resultados para a etapa intermediária(primeira RNA). Desta forma, �
ou 
laro a diferença de desempenho quando se apli
a omesmo teste para um sistema de lo
alização 
omposto de uma RNA e outro 
omposto deduas RNAs em 
as
ata.A REQM obtida e as estimativas de posição para todo o 
onjunto teste apli
ando-seum sistema de lo
alização 
om uma RNA é mostrado na �gura 39(a). Os mesmos dadosem relação ao desempenho do sistema de dois estágios, isto é, 
omposto por duas RNAsem 
as
ata, pode ser visto na �gura 39(b). Nesta �gura, a REQM expli
itada refere-se aosistema 
ompleto de dois estágios, ao passo que as informações sobre a RNA (número de
amadas es
ondidas, número de neur�nios arti�
iais, et
) referem-se apenas ao segundoestágio isoladamente.A REQM para o sistema de um estágio foi de 0,46 metro, sendo que para este mesmoquesito o sistema de dois estagios apresentou o valor de 0,31 metro. Deve-se atentar parao fato de que o total de neur�nios do sistema de dois estágios é formado pela soma dosneur�nios das duas RNAs, totalizando 19 neur�nios arti�
iais.Nas �guras 39(
) e 39(d) é mostrada a REQM em função da posição dos nodos. Asvariações de REQM presentes no sistema de dois estágios foram menores em relação aosistema de apenas um, 
orrobrando a e�
á
ia de uma RNA adi
ional visando a minimi-zação do erro. Como as amostras de teste foram dispostas de modo aleatório, não foipossível observar uma relação 
lara entre o aumento do REQM em relação às posiçõesdos nodos-ân
ora. Ainda assim, através da adição de um nodo-ân
ora no 
entro da área,é reforçada a hipótese de aumento do erro nas proximidades destes nodos. Da mesmaforma que no 
aso anterior (Simulated Annealing) e para todos os 
asos seguintes, não foipossível ter a
esso à função gerada pelas RNAs visando lo
alização, de modo que não épossivel dizer 
om 
erteza o porquê da REQM ser maior em 
ertos lo
ais da área de teste.Em (CHAGAS; MARTINS; OLIVEIRA, 2012b) é des
rito o projeto de um sistema delo
alização 
omposto por uma RNA otimizada por algoritmo genéti
o, tal qual foi feitopara o primeiro estágio do sistema 
omposto por duas RNAs.
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 5

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 7

Erro máximo: 1.23

Erro mínimo: 0.033

REQM: 0.46

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(a) Estimativas usando motor de 1 estágio. 0 5 10 15 20 25
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 10

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 12

Erro máximo: 0.017

Erro mínimo: 0.017

REQM: 0.31

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(b) Estimativas usando motor de 2 estágios.
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(
) Erro em função da posição usando motor de lo
alização 
om uma RNA - 9 ân
oras.
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(d) Erro em função da posição usando motor de lo
alização 
om duas RNAs - 9 ân
oras.Figura 39: Comparação dos motores de lo
alização de um e dois estágios usando 9 nodos-ân
ora.



1064.3 Testes Prin
ipaisA partir dos resultados derivados das simulações prin
ipais (demonstrados a seguir),é possível de�nir de forma mais e�
iente algumas variáveis bási
as presentes em projetosde RSSFs tais 
omo: número de nodos-ân
ora em função do erro de lo
alização dese-jado, tamanho das amostras de treinamento visando um determinado patamar de erro delo
alização, entre outras.Deste ponto em diante, todas as otimizações foram baseadas em algoritmo genéti
omulti-objetivo, sendo que foram adotadas 
omo funções-
usto o número de neur�niosarti�
iais e o indi
ador REQM. Os resultados serão apresentados baseados em 3 elementosgrá�
os:� Figura demonstrando 
omo a REQM se 
omporta em função da posição dos nodos-teste. É 
omposta por duas vistas do mesmo resultado, sendo uma em 3 dimensõese outra em duas (vista superior da vista 3D). A vista superior do erro em função daposição tem 
omo objetivo a melhor identi�
ação dos pontos de pior desempenhodo sistema de lo
alização.� Figura demonstrando as lo
alizações 
orretas dos nodos-teste e as estimativas ge-radas pelo sistema de lo
alização em questão para 
ada 
aso. Nesta mesma �gura,estão des
ritas as 
ara
terísti
as da RNA utilizada, mas relativas à melhor soluçãoal
ançada levando-se em 
onta apenas um objetivo: o menor valor possível para aREQM.� Grá�
o 
ontendo a fronteira de Pareto, sendo importante ressaltar sua importân
iana análise de desempenho de um sistema de lo
alização, espe
ialmente quando há
omparação entre abordagens distintas para o problema. Ao o
orrer um ganhode desempenho, a fronteira de Pareto mostra 
laramente o 
usto 
omputa
ional (e
onsequentemente energéti
o) desta melhora, permitindo assim inferir se a relação
usto-benefí
io é a
eitável.Ainda, dentro dos testes prin
ipais, serão apresentadas tabelas resumindo os dadosanalisados.4.3.1 Variação na Quantidade de Nodos-Ân
oraNesta seção serão mostrados os resultados separados por tamanho de amostra,variando-se o número de nodos-ân
ora.



1074.3.1.1 Amostra 
omposta por 16 Nodos-TreinoComo pode ser visto na �gura 42, as RNAs formadas foram de baixa 
omplexidade(pou
os neur�nios arti�
iais), 
om ex
eção dos resultados obtidos para 4 e 5 nodos-ân
ora.Porém, analisando-se as fronteiras de Pareto para 
ada 
aso (�gura 43), é possível notarque, 
om ex
eção do 
aso para 3 nodos-ân
ora, obteve-se um erro entre 2 e 3 metros 
omRNAs de apenas 4 neur�nios arti�
iais.Através das �guras 40 e 41, apesar de não ser visto muito 
laramente devido aotamanho reduzido desta amostra, o erro em função da posição indi
a que nas proximidadesdos nodos-ân
ora é mais difí
il obter boas estimativas.Nas tabelas 8 e 9 é possível analisar os resultados obtidos em termos de REQM e
omplexidade das RNAs para os 
asos de menor REQM obtido, ordenados por REQM enodos-ân
ora.Tabela 8: Resultados para amostra de 16 nodos de treinamento variando-se a quantidade de ân
oras -ordenação por REQMREQM(metros) NodosÂn
ora CamadasEs
ondidas Total deNeur�nios Distân
ia Máxima(metros)1.562 8 0 5 3.2111.709 9 1 7 3.9241.815 4 2 18 4.3872.067 6 0 4 4.6572.078 5 1 21 4.9592.518 7 0 4 4.6963.235 3 0 4 6.033Tabela 9: Resultados para amostra de 16 nodos de treinamento variando-se a quantidade de ân
oras -ordenação por ân
orasNodosÂn
ora REQM(metros) Total deNeur�nios CamadasEs
ondidas Distân
ia Máxima(metros)3 3.235 4 0 6.0334 1.815 18 2 4.3875 2.078 21 1 4.9596 2.067 4 0 4.6577 2.518 4 0 4.6968 1.562 5 0 3.2119 1.709 7 1 3.924
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(a) Erro em função da posição usando 3 ân
oras.
0 5 10 15 20 25

0

5

10

15

20

25

Posição X (m)

P
os

iç
ão

 Y
 (

m
)

5
10

15
20

5

10

15

20

0

2

4

6

posição X (metros)posição Y (metros)

er
ro

 (
m

et
ro

s)

5 10 15 20

5

10

15

20

 

posição X (metros)

 

po
si

çã
o 

Y
 (

m
et

ro
s)

0

1

2

3

4

5

6

(b) Erro em função da posição usando 4 ân
oras.
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(
) Erro em função da posição usando 5 ân
oras.Figura 40: In�uên
ia da quantidade de ân
oras no erro de lo
alização usando 16 nodos-treino.
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(a) Erro em função da posição usando 6 ân
oras.
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(b) Erro em função da posição usando 7 ân
oras.
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(
) Erro em função da posição usando 8 ân
oras.
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(d) Erro em função da posição usando 9 ân
oras.Figura 41: In�uên
ia da quantidade de ân
oras no erro de lo
alização usando 16 nodos-treino.
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 2

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 4

Erro máximo: 6.033

Erro mínimo: 0.251

REQM: 3.235

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(a) Estimativas de lo
alização usando 3 ân
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Camadas escondidas: 2

Neurônios na camada de entrada: 3

Neurônios na 1ª camada escondida: 8

Neurônios na 2ª camada escondida: 5

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 18

Erro máximo: 4.387

Erro mínimo: 0.301

REQM: 1.815

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(b) Estimativas de lo
alização usando 4 ân
oras.
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 3

Neurônios na 1ª camada escondida: 16

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 21

Erro máximo: 4.959

Erro mínimo: 0.156

REQM: 2.078
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Nodos Desconhecidos
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(
) Estimativas de lo
alização usando 5 ân
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 2

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 4

Erro máximo: 4.657

Erro mínimo: 0.305

REQM: 2.067
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Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(d) Estimativas de lo
alização usando 6 ân
oras.
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 2

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 4

Erro máximo: 4.696

Erro mínimo: 0.361

REQM: 2.518
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(e) Estimativas de lo
alização usando 7 ân
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 3

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 5

Erro máximo: 3.211

Erro mínimo: 0.06

REQM: 1.562
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(f) Estimativas de lo
alização usando 8 ân
oras.
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 3

Neurônios na 1ª camada escondida: 2

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 7

Erro máximo: 3.924

Erro mínimo: 0.085

REQM: 1.709
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Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(g) Estimativas de lo
alização usando 9 ân
oras.Figura 42: In�uên
ia da quantidade de ân
oras nas estimativas de lo
alização usando 16 nodos-treino.
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(a) Fronteira de Pareto usando 3 ân
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Fronteira de Pareto

(b) Fronteira de Pareto usando 4 ân
oras.
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Fronteira de Pareto

(
) Fronteira de Pareto usando 5 ân
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Fronteira de Pareto

(d) Fronteira de Pareto usando 6 ân
oras.
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Fronteira de Pareto

(e) Fronteira de Pareto usando 7 ân
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Fronteira de Pareto

(f) Fronteira de Pareto usando 8 ân
oras.
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(g) Fronteira de Pareto usando 9 ân
oras.Figura 43: In�uên
ia da quantidade de ân
oras nas fronteiras de Pareto usando 16 nodos-treino.



1124.3.1.2 Amostra 
omposta por 25 Nodos-TreinoComo pode ser visto na �gura 46, quando 
omparadas ao 
aso anterior (16 nodos-teino), as estimativas foram melhores 
om o 
onjunto de amostras aumentado para 25nodos-treino. É interessante observar que, em 100% dos 
asos 
om um nodo-ân
ora no 
en-tro da área de teste, não houve in
idên
ia de 
amadas es
ondidas nas RNAs. Analisando-se as fronteiras de Pareto para 
ada 
aso (�gura 47), é possível notar que obteve-se umerro entre 1 e 2 metros 
om RNAs de aproximadamente 5 neur�nios arti�
iais, sendo queos 
asos 
om 3 e 4 nodos-ân
ora apresentaram maior número de soluções.As �guras 44 e 45 indi
am, novamente, erros maiores nas proximidades dos nodos-ân
ora, denotando um aumento signi�
ativo a partir de 5 nodos-ân
ora.Nas tabelas 10 e 11 é possível analisar os resultados obtidos em termos de REQM e
omplexidade das RNAs para os 
asos de menor REQM obtido, ordenados por REQM enodos-ân
ora.Tabela 10: Resultados para amostra de 25 nodos de treinamento variando-se a quantidade de ân
oras -ordenação por REQMREQM(metros) NodosÂn
ora CamadasEs
ondidas Total deNeur�nios Distân
ia Máxima(metros)0.76 3 1 15 2.341.003 4 2 27 1.9661.268 6 1 12 3.9481.451 5 0 5 3.8751.497 8 1 13 3.0421.511 9 0 4 2.7191.545 7 0 5 3.55Tabela 11: Resultados para amostra de 25 nodos de treinamento variando-se a quantidade de ân
oras -ordenação por ân
orasNodosÂn
ora REQM(metros) Total deNeur�nios CamadasEs
ondidas Distân
ia Máxima(metros)3 0.76 15 1 2.344 1.003 27 2 1.9665 1.451 5 0 3.8756 1.268 12 1 3.9487 1.545 5 0 3.558 1.497 13 1 3.0429 1.511 4 0 2.719
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(a) Erro em função da posição usando 3 ân
oras.
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(b) Erro em função da posição usando 4 ân
oras.
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(
) Erro em função da posição usando 5 ân
oras.Figura 44: In�uên
ia da quantidade de ân
oras no erro de lo
alização usando 25 nodos-treino.
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(a) Erro em função da posição usando 6 ân
oras.
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(b) Erro em função da posição usando 7 ân
oras.
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(
) Erro em função da posição usando 8 ân
oras.
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(d) Erro em função da posição usando 9 ân
oras.Figura 45: In�uên
ia da quantidade de ân
oras no erro de lo
alização usando 25 nodos-treino.
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 4

Neurônios na 1ª camada escondida: 9

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 15

Erro máximo: 2.34

Erro mínimo: 0.091

REQM: 0.76
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(a) Estimativas de lo
alização usando 3 ân
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Camadas escondidas: 2

Neurônios na camada de entrada: 6

Neurônios na 1ª camada escondida: 4

Neurônios na 2ª camada escondida: 15

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 27

Erro máximo: 1.966

Erro mínimo: 0.311

REQM: 1.003

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(b) Estimativas de lo
alização usando 4 ân
oras.
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 3

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 5

Erro máximo: 3.875

Erro mínimo: 0.16

REQM: 1.451

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(
) Estimativas de lo
alização usando 5 ân
oras. 0 5 10 15 20 25
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 3

Neurônios na 1ª camada escondida: 7

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 12

Erro máximo: 3.948

Erro mínimo: 0.233

REQM: 1.268

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(d) Estimativas de lo
alização usando 6 ân
oras.
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 3

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 5

Erro máximo: 3.55

Erro mínimo: 0.366

REQM: 1.545
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(e) Estimativas de lo
alização usando 7 ân
oras. 0 5 10 15 20 25
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 3

Neurônios na 1ª camada escondida: 8

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 13

Erro máximo: 3.042

Erro mínimo: 0.344

REQM: 1.497

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(f) Estimativas de lo
alização usando 8 ân
oras.
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 2

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 4

Erro máximo: 2.719

Erro mínimo: 0.248

REQM: 1.511

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(g) Estimativas de lo
alização usando 9 ân
oras.Figura 46: In�uên
ia da quantidade de ân
oras nas estimativas de lo
alização usando 25 nodos-treino.
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(a) Fronteira de Pareto usando 3 ân
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Fronteira de Pareto

(b) Fronteira de Pareto usando 4 ân
oras.
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Fronteira de Pareto

(
) Fronteira de Pareto usando 5 ân
oras. 1 2 3 4 5 6 7
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Fronteira de Pareto

(d) Fronteira de Pareto usando 6 ân
oras.
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(e) Fronteira de Pareto usando 7 ân
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(f) Fronteira de Pareto usando 8 ân
oras.
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(g) Fronteira de Pareto usando 9 ân
oras.Figura 47: In�uên
ia da quantidade de ân
oras nas fronteiras de Pareto usando 25 nodos-treino.



1174.3.1.3 Amostra 
omposta por 36 Nodos-TreinoComo pode ser visto na �gura 50, quando 
omparadas ao 
aso anterior (25 nodos-teino), as estimativas foram melhores 
om o 
onjunto de amostras aumentado para 36nodos-treino. Desta vez, em 66,66% dos 
asos 
om um nodo-ân
ora no 
entro da área deteste, não houve in
idên
ia de 
amadas es
ondidas nas RNAs. Analisando-se as fronteirasde Pareto para 
ada 
aso (�gura 51), é possível notar que obteve-se um erro entre 1 e 2metros 
om RNAs de aproximadamente 5 neur�nios arti�
iais, sendo os 
asos 
om 3 e 6nodos-ân
ora os que apresentaram maior número de soluções alternativas.As �guras 48 e 49 indi
am, novamente, uma tendên
ia a erros maiores nas proximi-dades dos nodos-ân
oras, sendo os arranjos 
om ân
ora 
entral os que apresentaram piordesempenho.Nas tabelas 12 e 13 é possível analisar os resultados obtidos em termos de REQM e
omplexidade das RNAs para os 
asos de menor REQM obtido, ordenados por REQM enodos-ân
ora.Tabela 12: Resultados para amostra de 36 nodos de treinamento variando-se a quantidade de ân
oras -ordenação por REQMREQM(metros) NodosÂn
ora CamadasEs
ondidas Total deNeur�nios Distân
ia Máxima(metros)0.569 3 2 21 1.4370.725 6 1 15 1.8080.766 8 0 6 1.6960.789 4 0 6 2.4881.045 5 0 6 3.1821.128 7 1 14 4.6351.297 9 0 4 2.243Tabela 13: Resultados para amostra de 36 nodos de treinamento variando-se a quantidade de ân
oras -ordenação por ân
orasNodosÂn
ora REQM(metros) Total deNeur�nios CamadasEs
ondidas Distân
ia Máxima(metros)3 0.569 21 2 1.4374 0.789 6 0 2.4885 1.045 6 0 3.1826 0.725 15 1 1.8087 1.128 14 1 4.6358 0.766 6 0 1.6969 1.297 4 0 2.243
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(a) Erro em função da posição usando 3 ân
oras.
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(b) Erro em função da posição usando 4 ân
oras.
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(
) Erro em função da posição usando 5 ân
oras.Figura 48: In�uên
ia da quantidade de ân
oras no erro de lo
alização usando 36 nodos-treino.
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(a) Erro em função da posição usando 6 ân
oras.
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(b) Erro em função da posição usando 7 ân
oras.
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(
) Erro em função da posição usando 8 ân
oras.
0 5 10 15 20 25

0

5

10

15

20

25

Posição X (m)

P
os

iç
ão

 Y
 (

m
)

5
10

15
20

5

10

15

20

0

1

2

3

4

posição X (metros)posição Y (metros)

er
ro

 (
m

et
ro

s)

5 10 15 20

5

10

15

20

 

posição X (metros)

 

po
si

çã
o 

Y
 (

m
et

ro
s)

0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

4

4.5

(d) Erro em função da posição usando 9 ân
oras.Figura 49: In�uên
ia da quantidade de ân
oras no erro de lo
alização usando 36 nodos-treino.
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Camadas escondidas: 2

Neurônios na camada de entrada: 2

Neurônios na 1ª camada escondida: 5

Neurônios na 2ª camada escondida: 12

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 21

Erro máximo: 1.437

Erro mínimo: 0.044

REQM: 0.569

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(a) Estimativas de lo
alização usando 3 ân
oras. 0 5 10 15 20 25
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 4

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 6

Erro máximo: 2.488

Erro mínimo: 0.172

REQM: 0.789

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(b) Estimativas de lo
alização usando 4 ân
oras.
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 4

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 6

Erro máximo: 3.182

Erro mínimo: 0.077

REQM: 1.045

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(
) Estimativas de lo
alização usando 5 ân
oras. 0 5 10 15 20 25
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 5

Neurônios na 1ª camada escondida: 8

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 15

Erro máximo: 1.808

Erro mínimo: 0.064

REQM: 0.725

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(d) Estimativas de lo
alização usando 6 ân
oras.
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 8

Neurônios na 1ª camada escondida: 4

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 14

Erro máximo: 4.635

Erro mínimo: 0.047

REQM: 1.128

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(e) Estimativas de lo
alização usando 7 ân
oras. 0 5 10 15 20 25
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 4

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 6

Erro máximo: 1.696

Erro mínimo: 0.028

REQM: 0.766

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(f) Estimativas de lo
alização usando 8 ân
oras.
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 2

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 4

Erro máximo: 2.243

Erro mínimo: 0.413

REQM: 1.297

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(g) Estimativas de lo
alização usando 9 ân
oras.Figura 50: In�uên
ia da quantidade de ân
oras nas estimativas de lo
alização usando 36 nodos-treino.
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(a) Fronteira de Pareto usando 3 ân
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Fronteira de Pareto

(b) Fronteira de Pareto usando 4 ân
oras.
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Fronteira de Pareto

(
) Fronteira de Pareto usando 5 ân
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Fronteira de Pareto

(d) Fronteira de Pareto usando 6 ân
oras.
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Fronteira de Pareto

(e) Fronteira de Pareto usando 7 ân
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Fronteira de Pareto

(f) Fronteira de Pareto usando 8 ân
oras.
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(g) Fronteira de Pareto usando 9 ân
oras.Figura 51: In�uên
ia da quantidade de ân
oras nas fronteiras de Pareto usando 36 nodos-treino.



1224.3.1.4 Amostra 
omposta por 49 Nodos-TreinoComo pode ser visto na �gura 54, quando 
omparadas ao 
aso anterior (36 nodos-teino), as estimativas foram melhores 
om o 
onjunto de amostras aumentado para 49nodos-treino. Desta vez, em 100% dos 
asos 
om um nodo-ân
ora no 
entro da área deteste, houve in
idên
ia de 
amadas es
ondidas nas RNAs. Analisando-se as fronteiras dePareto para 
ada 
aso (�gura 55), é possível notar que obteve-se um erro de aproximada-mente 1 metro 
om RNAs de aproximadamente 5 neur�nios arti�
iais.As �guras 52 e 53 indi
am, novamente, uma tendên
ia a erros maiores nas proximida-des dos nodos-ân
oras, porém 
om erro menor próximo ao nodo-ân
ora 
entral. Os 
asos
om 8 e 9 ân
oras obtiveram os piores desempenhos.Nas tabelas 14 e 15 é possível analisar os resultados obtidos em termos de REQM e
omplexidade das RNAs para os 
asos de menor REQM obtido, ordenados por REQM enodos-ân
ora.Tabela 14: Resultados para amostra de 49 nodos de treinamento variando-se a quantidade de ân
oras -ordenação por REQMREQM(metros) NodosÂn
ora CamadasEs
ondidas Total deNeur�nios Distân
ia Máxima(metros)0.443 3 1 13 1.6790.498 5 1 10 1.4770.549 4 1 28 1.0690.665 7 1 21 2.7660.674 6 0 6 1.9660.933 8 1 8 1.6531.014 9 1 7 2.011Tabela 15: Resultados para amostra de 49 nodos de treinamento variando-se a quantidade de ân
oras -ordenação por ân
orasNodosÂn
ora REQM(metros) Total deNeur�nios CamadasEs
ondidas Distân
ia Máxima(metros)3 0.443 13 1 1.6794 0.549 28 1 1.0695 0.498 10 1 1.4776 0.674 6 0 1.9667 0.665 21 1 2.7668 0.933 8 1 1.6539 1.014 7 1 2.011
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(a) Erro em função da posição usando 3 ân
oras.
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(b) Erro em função da posição usando 4 ân
oras.
0 5 10 15 20 25

0

5

10

15

20

25

Posição X (m)

P
os

iç
ão

 Y
 (

m
)

5
10

15
20

5

10

15

20

0

1

2

posição X (metros)posição Y (metros)

er
ro

 (
m

et
ro

s)

5 10 15 20

5

10

15

20

 

posição X (metros)

 

po
si

çã
o 

Y
 (

m
et

ro
s)

0

0.5

1

1.5

2

2.5

(
) Erro em função da posição usando 5 ân
oras.Figura 52: In�uên
ia da quantidade de ân
oras no erro de lo
alização usando 49 nodos-treino.
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(a) Erro em função da posição usando 6 ân
oras.
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(b) Erro em função da posição usando 7 ân
oras.
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(
) Erro em função da posição usando 8 ân
oras.
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(d) Erro em função da posição usando 9 ân
oras.Figura 53: In�uên
ia da quantidade de ân
oras no erro de lo
alização usando 49 nodos-treino.
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 3

Neurônios na 1ª camada escondida: 8

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 13

Erro máximo: 1.679

Erro mínimo: 0.034

REQM: 0.443

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(a) Estimativas de lo
alização usando 3 ân
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 15

Neurônios na 1ª camada escondida: 11

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 28

Erro máximo: 1.069

Erro mínimo: 0.08

REQM: 0.549
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Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(b) Estimativas de lo
alização usando 4 ân
oras.
0 5 10 15 20 25

0

5

10

15

20

25

Posição X (m)

P
os

iç
ão

 Y
 (

m
)

 

 

Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 2

Neurônios na 1ª camada escondida: 6

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 10

Erro máximo: 1.477

Erro mínimo: 0.041

REQM: 0.498
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(
) Estimativas de lo
alização usando 5 ân
oras. 0 5 10 15 20 25
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 4

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 6

Erro máximo: 1.966

Erro mínimo: 0.052

REQM: 0.674
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(d) Estimativas de lo
alização usando 6 ân
oras.
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 5

Neurônios na 1ª camada escondida: 14

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 21

Erro máximo: 2.766

Erro mínimo: 0.037

REQM: 0.665
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(e) Estimativas de lo
alização usando 7 ân
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 3

Neurônios na 1ª camada escondida: 3

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 8

Erro máximo: 1.653

Erro mínimo: 0.057

REQM: 0.933

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
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(f) Estimativas de lo
alização usando 8 ân
oras.
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 2

Neurônios na 1ª camada escondida: 3

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 7

Erro máximo: 2.011

Erro mínimo: 0.011

REQM: 1.014

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(g) Estimativas de lo
alização usando 9 ân
oras.Figura 54: In�uên
ia da quantidade de ân
oras nas estimativas de lo
alização usando 49 nodos-treino.
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Fronteira de Pareto

(a) Fronteira de Pareto usando 3 ân
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Fronteira de Pareto

(b) Fronteira de Pareto usando 4 ân
oras.
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Fronteira de Pareto

(
) Fronteira de Pareto usando 5 ân
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Fronteira de Pareto

(d) Fronteira de Pareto usando 6 ân
oras.
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Fronteira de Pareto

(e) Fronteira de Pareto usando 7 ân
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Fronteira de Pareto

(f) Fronteira de Pareto usando 8 ân
oras.
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(g) Fronteira de Pareto usando 9 ân
oras.Figura 55: In�uên
ia da quantidade de ân
oras nas fronteiras de Pareto usando 49 nodos-treino.



1274.3.1.5 Amostra 
omposta por 64 Nodos-TreinoComo pode ser visto na �gura 58, quando 
omparadas ao 
aso anterior (49 nodos-teino), as estimativas foram melhores 
om o 
onjunto de amostras aumentado para 64nodos-treino. Desta vez, em 66,66% dos 
asos 
om um nodo-ân
ora no 
entro da área deteste, não houve in
idên
ia de 
amadas es
ondidas nas RNAs. Analisando-se as fronteirasde Pareto para 
ada 
aso (�gura 59), é possível notar que obteve-se um erro de aproxima-damente 1 metro (em alguns 
asos menor) 
om RNAs de aproximadamente 5 neur�niosarti�
iais, sendo que o 
aso 
om 3 nodos-ân
ora apresentou mais soluções alternativas.As �guras 56 e 57 indi
am, novamente, uma tendên
ia a erros maiores nas proximi-dades dos nodos-ân
oras, porém 
om erro menor próximo ao nodo-ân
ora 
entral.Nas tabelas 16 e 17 é possível analisar os resultados obtidos em termos de REQM e
omplexidade das RNAs para os 
asos de menor REQM obtido, ordenados por REQM enodos-ân
ora.Tabela 16: Resultados para amostra de 64 nodos de treinamento variando-se a quantidade de ân
oras -ordenação por REQMREQM(metros) NodosÂn
ora CamadasEs
ondidas Total deNeur�nios Distân
ia Máxima(metros)0.232 3 2 39 0.650.361 5 1 11 1.6740.485 9 0 8 1.7270.531 4 1 10 1.420.553 6 1 9 1.1940.566 8 0 6 1.2640.606 7 0 6 1.425Tabela 17: Resultados para amostra de 64 nodos de treinamento variando-se a quantidade de ân
oras -ordenação por ân
orasNodosÂn
ora REQM(metros) Total deNeur�nios CamadasEs
ondidas Distân
ia Máxima(metros)3 0.232 39 2 0.654 0.531 10 1 1.425 0.361 11 1 1.6746 0.553 9 1 1.1947 0.606 6 0 1.4258 0.566 6 0 1.2649 0.485 8 0 1.727



128
0 5 10 15 20 25

0

5

10

15

20

25

Posição X (m)

P
os

iç
ão

 Y
 (

m
)

5
10

15
20

5

10

15

20

0

0.5

1

1.5

posição X (metros)posição Y (metros)

er
ro

 (
m

et
ro

s)

5 10 15 20

5

10

15

20

 

posição X (metros)

 

po
si

çã
o 

Y
 (

m
et

ro
s)

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1.4

1.6

(a) Erro em função da posição usando 3 ân
oras.
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(b) Erro em função da posição usando 4 ân
oras.
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(
) Erro em função da posição usando 5 ân
oras.Figura 56: In�uên
ia da quantidade de ân
oras no erro de lo
alização usando 64 nodos-treino.
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(a) Erro em função da posição usando 6 ân
oras.
0 5 10 15 20 25

0

5

10

15

20

25

Posição X (m)

P
os

iç
ão

 Y
 (

m
)

5
10

15
20

5

10

15

20

0

0.5

1

1.5

posição X (metros)posição Y (metros)

er
ro

 (
m

et
ro

s)

5 10 15 20

5

10

15

20

 

posição X (metros)

 

po
si

çã
o 

Y
 (

m
et

ro
s)

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1.4

1.6

(b) Erro em função da posição usando 7 ân
oras.
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(
) Erro em função da posição usando 8 ân
oras.
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(d) Erro em função da posição usando 9 ân
oras.Figura 57: In�uên
ia da quantidade de ân
oras no erro de lo
alização usando 64 nodos-treino.
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Camadas escondidas: 2

Neurônios na camada de entrada: 13

Neurônios na 1ª camada escondida: 8

Neurônios na 2ª camada escondida: 16

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 39

Erro máximo: 0.65

Erro mínimo: 0.014

REQM: 0.232

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(a) Estimativas de lo
alização usando 3 ân
oras. 0 5 10 15 20 25
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 4

Neurônios na 1ª camada escondida: 4

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 10

Erro máximo: 1.42

Erro mínimo: 0.054

REQM: 0.531

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(b) Estimativas de lo
alização usando 4 ân
oras.
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 4

Neurônios na 1ª camada escondida: 5

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 11

Erro máximo: 1.674

Erro mínimo: 0.015

REQM: 0.361

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(
) Estimativas de lo
alização usando 5 ân
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 3

Neurônios na 1ª camada escondida: 4

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 9

Erro máximo: 1.194

Erro mínimo: 0.106

REQM: 0.553

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(d) Estimativas de lo
alização usando 6 ân
oras.
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 4

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 6

Erro máximo: 1.425

Erro mínimo: 0.092

REQM: 0.606
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Nodos Desconhecidos
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(e) Estimativas de lo
alização usando 7 ân
oras. 0 5 10 15 20 25
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 4

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 6

Erro máximo: 1.264

Erro mínimo: 0.011

REQM: 0.566

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(f) Estimativas de lo
alização usando 8 ân
oras.
0 5 10 15 20 25

0

5

10

15

20

25

Posição X (m)

P
os

iç
ão

 Y
 (

m
)

 

 

Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 6

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 8

Erro máximo: 1.727

Erro mínimo: 0.039

REQM: 0.485

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(g) Estimativas de lo
alização usando 9 ân
oras.Figura 58: In�uên
ia da quantidade de ân
oras nas estimativas de lo
alização usando 64 nodos-treino.
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Fronteira de Pareto

(a) Fronteira de Pareto usando 3 ân
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Fronteira de Pareto

(b) Fronteira de Pareto usando 4 ân
oras.
0 2 4 6

3

4

5

6

7

8

9

10

11

Erro (m)

N
úm

er
o 

de
 N

eu
rô

ni
os

 

 

Fronteira de Pareto

(
) Fronteira de Pareto usando 5 ân
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Fronteira de Pareto

(d) Fronteira de Pareto usando 6 ân
oras.
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Fronteira de Pareto

(e) Fronteira de Pareto usando 7 ân
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Fronteira de Pareto

(f) Fronteira de Pareto usando 8 ân
oras.
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Fronteira de Pareto

(g) Fronteira de Pareto usando 9 ân
oras.Figura 59: In�uên
ia da quantidade de ân
oras nas fronteiras de Pareto usando 64 nodos-treino.



1324.3.1.6 Amostra 
omposta por 81 Nodos-TreinoComo pode ser visto na �gura 62, quando 
omparadas ao 
aso anterior (64 nodos-teino), as estimativas foram melhores 
om o 
onjunto de amostras aumentado para 81nodos-treino, a maior amostra testada. Em 66,66% dos 
asos 
om um nodo-ân
ora no 
en-tro da área de teste, não houve in
idên
ia de 
amadas es
ondidas nas RNAs. Analisando-se as fronteiras de Pareto para 
ada 
aso (�gura 63), é possível notar que obteve-se um errode aproximadamente 1 metro (em alguns 
asos menor) 
om RNAs de aproximadamente5 neur�nios arti�
iais.As �guras 60 e 61 indi
am, novamente, uma tendên
ia a erros maiores nas proximi-dades dos nodos-ân
oras, porém 
om erro menor próximo ao nodo-ân
ora 
entral, sendoos 
asos 
om 8 e 9 ân
oras os que apresentaram piores desempenhos.Nas tabelas 18 e 19 é possível analisar os resultados obtidos em termos de REQM e
omplexidade das RNAs para os 
asos de menor REQM obtido, ordenados por REQM enodos-ân
ora.Tabela 18: Resultados para amostra de 81 nodos de treinamento variando-se a quantidade de ân
oras -ordenação por REQMREQM(metros) NodosÂn
ora CamadasEs
ondidas Total deNeur�nios Distân
ia Máxima(metros)0.263 5 1 16 0.6940.272 3 1 12 1.1570.288 4 2 28 1.070.334 6 2 24 0.9930.376 7 0 7 0.9060.435 9 0 7 1.5380.456 8 1 21 1.394Tabela 19: Resultados para amostra de 81 nodos de treinamento variando-se a quantidade de ân
oras -ordenação por ân
orasNodosÂn
ora REQM(metros) Total deNeur�nios CamadasEs
ondidas Distân
ia Máxima(metros)3 0.272 12 1 1.1574 0.288 28 2 1.075 0.263 16 1 0.6946 0.334 24 2 0.9937 0.376 7 0 0.9068 0.456 21 1 1.3949 0.435 7 0 1.538
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(a) Erro em função da posição usando 3 ân
oras.
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(b) Erro em função da posição usando 4 ân
oras.
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(
) Erro em função da posição usando 5 ân
oras.Figura 60: In�uên
ia da quantidade de ân
oras no erro de lo
alização usando 81 nodos-treino.
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(b) Erro em função da posição usando 7 ân
oras.
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(
) Erro em função da posição usando 8 ân
oras.
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(d) Erro em função da posição usando 9 ân
oras.Figura 61: In�uên
ia da quantidade de ân
oras no erro de lo
alização usando 81 nodos-treino.
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(f) Estimativas de lo
alização usando 8 ân
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oras.Figura 62: In�uên
ia da quantidade de ân
oras nas estimativas de lo
alização usando 81 nodos-treino.
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(b) Fronteira de Pareto usando 4 ân
oras.
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(d) Fronteira de Pareto usando 6 ân
oras.
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(f) Fronteira de Pareto usando 8 ân
oras.
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(g) Fronteira de Pareto usando 9 ân
oras.Figura 63: In�uên
ia da quantidade de ân
oras nas fronteiras de Pareto usando 81 nodos-treino.



1374.3.1.7 Análise do REQM em função do número de ân
orasApós a análise de todos os tamanhos de amostras simulados, a in�uên
ia da quanti-dade de nodos-ân
ora na pre
isão das estimativas de lo
alização pode ser vista de forma
lara nos resultados das simulações prin
ipais. Ao 
ontrário do 
omportamento apresen-tado pela maioria dos métodos de lo
alização que não utilizam RNAs, uma quantidademaior de nodos-ân
ora não garante melhores estimativas de lo
alização, piorando-as namaioria dos 
asos (�gura 64). O sistema proposto em (BULUSU; HEIDEMANN; ESTRIN,2000), por exemplo, apresenta aumento de desempenho quando é aumentada a quanti-dade de nodos-ân
ora na RSSF.Este 
omportamento é 
ompartilhado por diversas topologias simuladas 
om tama-nhos de amostra de treinamento diferentes. Outro fato que mere
e atenção é que, asRSSFs simuladas 
om ân
oras no 
entro da área de teste, possuem uma forte tendên
ia aeliminar a ne
essidade de 
amadas intermediárias nas RNAs.Deve-se levar em 
onsideração que quanto menos 
amadas uma RNA possuir, prova-velmente maior será a sua velo
idade de pro
essamento e, 
onsequentemente, menor seráo seu 
onsumo de energia para entregar uma estimativa de lo
alização. Conforme vistonas fronteiras de Pareto, para os 
asos de RNAs 
om 5 neur�nios, não há presença de
amadas intermediárias e ainda assim boas estimativas de lo
alização.
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Figura 64: Comportamento da REQM em função do aumento de nodos-ân
ora pra todas as amostrassimuladas .



1384.3.2 Variação no Tamanho da Amostra de Treinamento4.3.2.1 Topologias 
om 3 Nodos-Ân
oraComo pode ser visto na �gura 67, mantendo-se �xo o número de nodos-ân
ora eaumentando-se a quantidade de nodos-treino, o erro é reduzido. Nota-se 
laramente que aamostra 
omposta por 16 nodos-treino não é su�
iente para gerar boas estimativas. Outra
onstatação é a de que 83% dos 
asos apresentaram 
amadas es
ondidas nas RNAs.Analisando-se as fronteiras de Pareto para 
ada 
aso (�gura 68), é possível notar quepode-se reduzir substan
ialmente o número de neur�nios das RNAs aumentando ligeira-mente o erro.As �guras 65 e 66 
orroboram o fato de que a REQM é reduzida à medida que seaumenta o tamanho da amostra, sendo que a partir de 64 nodos-treino o erro é quaseimper
eptível frente ao pior 
aso (16 nodos-treino).Nas tabelas 20 e 21 é possível analisar os resultados obtidos em termos de REQM e
omplexidade das RNAs para os 
asos de menor REQM obtido, ordenados por REQM etamanho da amostra.Tabela 20: Resultados para 3 ân
oras variando-se o tamanho da amostra de treinamento - ordenação porREQM REQM(metros) Tamanhoda Amostra CamadasEs
ondidas Total deNeur�nios Distân
ia Máxima(metros)0.232 64 2 39 0.650.272 81 1 12 1.1570.443 49 1 13 1.6790.569 36 2 21 1.4370.76 25 1 15 2.343.235 16 0 4 6.033Tabela 21: Resultados para 3 ân
oras variando-se o tamanho da amostra de treinamento - ordenação porân
oras Tamanhoda Amostra REQM(metros) Total deNeur�nios CamadasEs
ondidas Distân
ia Máxima(metros)16 3.235 4 0 6.03325 0.76 15 1 2.3436 0.569 21 2 1.43749 0.443 13 1 1.67964 0.232 39 2 0.6581 0.272 12 1 1.157
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(a) Erro em função da posição usando 16 nodos-treino.
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(b) Erro em função da posição usando 25 nodos-treino.
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(
) Erro em função da posição usando 36 nodos-treino.Figura 65: In�uên
ia do tamanho da amostra de treinamento no erro de lo
alização para 3 nodos-ân
ora.
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(a) Erro em função da posição usando 49 nodos-treino.
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(b) Erro em função da posição usando 64 nodos-treino.
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) Erro em função da posição usando 81 nodos-treino.Figura 66: In�uên
ia do tamanho da amostra de treinamento no erro de lo
alização para 3 nodos-ân
ora.
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(b) Estimativas - amostra de 25 nodos-treino.
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(d) Estimativas - amostra de 49 nodos-treino.
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(e) Estimativas - amostra de 64 nodos-treino. 0 5 10 15 20 25
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Neurônios na 1ª camada escondida: 7

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 12

Erro máximo: 1.157

Erro mínimo: 0.047

REQM: 0.272

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(f) Estimativas - amostra de 81 nodos-treino.Figura 67: In�uên
ia do tamanho da amostra de treinamento nas estimativas de lo
alização para 3nodos-ân
ora.
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(b) Fronteira de Pareto usando 25 nodos-treino.
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(d) Fronteira de Pareto usando 49 nodos-treino.
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(f) Fronteira de Pareto usando 81 nodos-treino.Figura 68: In�uên
ia do tamanho da amostra de treinamento nas fronteiras de Pareto para 3 nodos-ân
ora.



1434.3.2.2 Topologias 
om 4 Nodos-Ân
oraComo pode ser visto na �gura 71, utilizando-se de 4 nodos-ân
ora e aumentando-se a quantidade de nodos-treino, o erro é reduzido. Nota-se 
laramente que a amostra
omposta por 16 nodos-treino 
ontinua não sendo su�
iente para gerar boas estimativas.Outra 
onstatação é a de que 83% dos 
asos apresentaram 
amadas es
ondidas nas RNAs.Analisando-se as fronteiras de Pareto para 
ada 
aso (�gura 72), é possível notar queo número de soluções 
om menos neur�nios aumentou simultaneamente 
om o tamanhoda amostra.As �guras 69 e 70 indi
am redução da REQM 
om o aumento dos nodos-treino etambém que as in
idên
ias dos maiores erros en
ontram-se próximas aos nodos-ân
ora,sendo mais visíveis do que no 
aso 
om 3 nodos-ân
ora.Nas tabelas 22 e 23 é possível analisar os resultados obtidos em termos de REQM e
omplexidade das RNAs para os 
asos de menor REQM obtido, ordenados por REQM etamanho da amostra.Tabela 22: Resultados para 4 ân
oras variando-se o tamanho da amostra de treinamento - ordenação porREQM REQM(metros) Tamanhoda Amostra CamadasEs
ondidas Total deNeur�nios Distân
ia Máxima(metros)0.288 81 2 28 1.070.531 64 1 10 1.420.549 49 1 28 1.0690.789 36 0 6 2.4881.003 25 2 27 1.9661.815 16 2 18 4.387Tabela 23: Resultados para 4 ân
oras variando-se o tamanho da amostra de treinamento - ordenação porân
oras Tamanhoda Amostra REQM(metros) Total deNeur�nios CamadasEs
ondidas Distân
ia Máxima(metros)16 1.815 18 2 4.38725 1.003 27 2 1.96636 0.789 6 0 2.48849 0.549 28 1 1.06964 0.531 10 1 1.4281 0.288 28 2 1.07
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(a) Erro em função da posição usando 16 nodos-treino.
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(b) Erro em função da posição usando 25 nodos-treino.
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(
) Erro em função da posição usando 36 nodos-treino.Figura 69: In�uên
ia do tamanho da amostra de treinamento no erro de lo
alização para 4 nodos-ân
ora.
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(a) Erro em função da posição usando 49 nodos-treino.
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(b) Erro em função da posição usando 64 nodos-treino.
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(
) Erro em função da posição usando 81 nodos-treino.Figura 70: In�uên
ia do tamanho da amostra de treinamento no erro de lo
alização para 4 nodos-ân
ora.
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(f) Estimativas - amostra de 81 nodos-treino.Figura 71: In�uên
ia do tamanho da amostra de treinamento nas estimativas de lo
alização para 4nodos-ân
ora.
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(d) Fronteira de Pareto usando 49 nodos-treino.
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(f) Fronteira de Pareto usando 81 nodos-treino.Figura 72: In�uên
ia do tamanho da amostra de treinamento nas fronteiras de Pareto para 4 nodos-ân
ora.



1484.3.2.3 Topologias 
om 5 Nodos-Ân
oraComo pode ser visto na �gura 75, utilizando-se de 5 nodos-ân
ora e aumentando-se aquantidade de nodos-treino, o erro é reduzido. A amostra 
omposta por 16 nodos-treino
ontinua não sendo su�
iente para gerar boas estimativas. Outra 
onstatação é a de que66,66% dos 
asos apresentaram 
amadas es
ondidas nas RNAs, provavelmente devido aonodo-ân
ora 
entral.Analisando-se as fronteiras de Pareto para 
ada 
aso (�gura 76), é possível notar queo número de soluções 
om menos neur�nios aumentou simultaneamente 
om o tamanhoda amostra.As �guras 73 e 74 indi
am redução da REQM 
om o aumento dos nodos-treino etambém mostram aumento do erro na região 
entral, ausente nos 2 
asos anteriores.Nas tabelas 24 e 25 é possível analisar os resultados obtidos em termos de REQM e
omplexidade das RNAs para os 
asos de menor REQM obtido, ordenados por REQM etamanho da amostra.Tabela 24: Resultados para 5 ân
oras variando-se o tamanho da amostra de treinamento - ordenação porREQM REQM(metros) Tamanhoda Amostra CamadasEs
ondidas Total deNeur�nios Distân
ia Máxima(metros)0.263 81 1 16 0.6940.361 64 1 11 1.6740.498 49 1 10 1.4771.045 36 0 6 3.1821.451 25 0 5 3.8752.078 16 1 21 4.959Tabela 25: Resultados para 5 ân
oras variando-se o tamanho da amostra de treinamento - ordenação porân
oras Tamanhoda Amostra REQM(metros) Total deNeur�nios CamadasEs
ondidas Distân
ia Máxima(metros)16 2.078 21 1 4.95925 1.451 5 0 3.87536 1.045 6 0 3.18249 0.498 10 1 1.47764 0.361 11 1 1.67481 0.263 16 1 0.694
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(a) Erro em função da posição usando 16 nodos-treino.
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(b) Erro em função da posição usando 25 nodos-treino.
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(
) Erro em função da posição usando 36 nodos-treino.Figura 73: In�uên
ia do tamanho da amostra de treinamento no erro de lo
alização para 5 nodos-ân
ora.
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(a) Erro em função da posição usando 49 nodos-treino.
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(b) Erro em função da posição usando 64 nodos-treino.
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) Erro em função da posição usando 81 nodos-treino.Figura 74: In�uên
ia do tamanho da amostra de treinamento no erro de lo
alização para 5 nodos-ân
ora.
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(b) Estimativas - amostra de 25 nodos-treino.
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(d) Estimativas - amostra de 49 nodos-treino.
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(f) Estimativas - amostra de 81 nodos-treino.Figura 75: In�uên
ia do tamanho da amostra de treinamento nas estimativas de lo
alização para 5nodos-ân
ora.
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(b) Fronteira de Pareto usando 25 nodos-treino.
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(d) Fronteira de Pareto usando 49 nodos-treino.
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(f) Fronteira de Pareto usando 81 nodos-treino.Figura 76: In�uên
ia do tamanho da amostra de treinamento nas fronteiras de Pareto para 5 nodos-ân
ora.



1534.3.2.4 Topologias 
om 6 Nodos-Ân
oraComo pode ser visto na �gura 79, utilizando-se de 6 nodos-ân
ora e aumentando-sea quantidade de nodos-treino, o erro é reduzido. A amostra 
omposta por 16 nodos-treino segue 
om o pior desempenho. Outra 
onstatação é a de que 33,33% dos 
asos nãoapresentaram 
amadas es
ondidas nas RNAs.Analisando-se as fronteiras de Pareto para 
ada 
aso (�gura 80), é possível notar queo número de soluções 
om menos neur�nios 
ontinua aumentando simultaneamente 
omo tamanho da amostra.As �guras 77 e 78 indi
am redução da REQM 
om o aumento dos nodos-treino, porém
om aumento nas proximidades dos nodos-ân
ora.Nas tabelas 26 e 27 é possível analisar os resultados obtidos em termos de REQM e
omplexidade das RNAs para os 
asos de menor REQM obtido, ordenados por REQM etamanho da amostra.Tabela 26: Resultados para 6 ân
oras variando-se o tamanho da amostra de treinamento - ordenação porREQM REQM(metros) Tamanhoda Amostra CamadasEs
ondidas Total deNeur�nios Distân
ia Máxima(metros)0.334 81 2 24 0.9930.553 64 1 9 1.1940.674 49 0 6 1.9660.725 36 1 15 1.8081.268 25 1 12 3.9482.067 16 0 4 4.657Tabela 27: Resultados para 6 ân
oras variando-se o tamanho da amostra de treinamento - ordenação porân
oras Tamanhoda Amostra REQM(metros) Total deNeur�nios CamadasEs
ondidas Distân
ia Máxima(metros)16 2.067 4 0 4.65725 1.268 12 1 3.94836 0.725 15 1 1.80849 0.674 6 0 1.96664 0.553 9 1 1.19481 0.334 24 2 0.993
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(a) Erro em função da posição usando 16 nodos-treino.
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(b) Erro em função da posição usando 25 nodos-treino.
5

10
15

20

5

10

15

20

0

1

2

3

4

5

posição X (metros)posição Y (metros)

er
ro

 (
m

et
ro

s)

5 10 15 20

5

10

15

20

 

posição X (metros)

 

po
si

çã
o 

Y
 (

m
et

ro
s)

0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

4

4.5

5

(
) Erro em função da posição usando 36 nodos-treino.Figura 77: In�uên
ia do tamanho da amostra de treinamento no erro de lo
alização para 6 nodos-ân
ora.
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) Erro em função da posição usando 81 nodos-treino.Figura 78: In�uên
ia do tamanho da amostra de treinamento no erro de lo
alização para 6 nodos-ân
ora.
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 3

Neurônios na 1ª camada escondida: 7
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Erro máximo: 3.948
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(b) Estimativas - amostra de 25 nodos-treino.
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 5
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 4

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 6

Erro máximo: 1.966

Erro mínimo: 0.052

REQM: 0.674

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(d) Estimativas - amostra de 49 nodos-treino.
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 3
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Camadas escondidas: 2

Neurônios na camada de entrada: 3

Neurônios na 1ª camada escondida: 6

Neurônios na 2ª camada escondida: 13

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 24

Erro máximo: 0.993

Erro mínimo: 0.008

REQM: 0.334
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(f) Estimativas - amostra de 81 nodos-treino.Figura 79: In�uên
ia do tamanho da amostra de treinamento nas estimativas de lo
alização para 6nodos-ân
ora.
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(b) Fronteira de Pareto usando 25 nodos-treino.
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(d) Fronteira de Pareto usando 49 nodos-treino.
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(f) Fronteira de Pareto usando 81 nodos-treino.Figura 80: In�uên
ia do tamanho da amostra de treinamento nas fronteiras de Pareto para 6 nodos-ân
ora.



1584.3.2.5 Topologias 
om 7 Nodos-Ân
oraComo pode ser visto na �gura 83, utilizando-se de 7 nodos-ân
ora e aumentando-sea quantidade de nodos-treino, o erro é reduzido. A amostra 
omposta por 16 nodos-treino segue 
om o pior desempenho. Outra 
onstatação é a de que 66,66% dos 
asos nãoapresentaram 
amadas es
ondidas nas RNAs, fato que indi
a relação deste dado 
om onodo-ân
ora 
entral.Analisando-se as fronteiras de Pareto para 
ada 
aso (�gura 84), é possível notar queo número de soluções 
om menos neur�nios não apresenta aumento simultâneo 
om otamanho da amostra.As �guras 81 e 82 indi
am redução da REQM 
om o aumento dos nodos-treino, porém
om aumento nas proximidades dos nodos-ân
ora, in
lusive no 
entro da área de teste.Nas tabelas 28 e 29 é possível analisar os resultados obtidos em termos de REQM e
omplexidade das RNAs para os 
asos de menor REQM obtido, ordenados por REQM etamanho da amostra.Tabela 28: Resultados para 7 ân
oras variando-se o tamanho da amostra de treinamento - ordenação porREQM REQM(metros) Tamanhoda Amostra CamadasEs
ondidas Total deNeur�nios Distân
ia Máxima(metros)0.376 81 0 7 0.9060.606 64 0 6 1.4250.665 49 1 21 2.7661.128 36 1 14 4.6351.545 25 0 5 3.552.518 16 0 4 4.696Tabela 29: Resultados para 7 ân
oras variando-se o tamanho da amostra de treinamento - ordenação porân
oras Tamanhoda Amostra REQM(metros) Total deNeur�nios CamadasEs
ondidas Distân
ia Máxima(metros)16 2.518 4 0 4.69625 1.545 5 0 3.5536 1.128 14 1 4.63549 0.665 21 1 2.76664 0.606 6 0 1.42581 0.376 7 0 0.906
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(a) Erro em função da posição usando 16 nodos-treino.
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(b) Erro em função da posição usando 25 nodos-treino.
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(
) Erro em função da posição usando 36 nodos-treino.Figura 81: In�uên
ia do tamanho da amostra de treinamento no erro de lo
alização para 7 nodos-ân
ora.
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(a) Erro em função da posição usando 49 nodos-treino.
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(b) Erro em função da posição usando 64 nodos-treino.
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) Erro em função da posição usando 81 nodos-treino.Figura 82: In�uên
ia do tamanho da amostra de treinamento no erro de lo
alização para 7 nodos-ân
ora.
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 2
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Total de neurônios: 4

Erro máximo: 4.696

Erro mínimo: 0.361
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 3

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 5

Erro máximo: 3.55

Erro mínimo: 0.366
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(b) Estimativas - amostra de 25 nodos-treino.
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 8

Neurônios na 1ª camada escondida: 4

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 14

Erro máximo: 4.635

Erro mínimo: 0.047

REQM: 1.128
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) Estimativas - amostra de 36 nodos-treino. 0 5 10 15 20 25
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 5

Neurônios na 1ª camada escondida: 14

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 21

Erro máximo: 2.766

Erro mínimo: 0.037

REQM: 0.665
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(d) Estimativas - amostra de 49 nodos-treino.
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 4

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 6

Erro máximo: 1.425

Erro mínimo: 0.092

REQM: 0.606
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(e) Estimativas - amostra de 64 nodos-treino. 0 5 10 15 20 25
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 5

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 7

Erro máximo: 0.906

Erro mínimo: 0.049

REQM: 0.376

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(f) Estimativas - amostra de 81 nodos-treino.Figura 83: In�uên
ia do tamanho da amostra de treinamento nas estimativas de lo
alização para 7nodos-ân
ora.
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(b) Fronteira de Pareto usando 25 nodos-treino.
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(d) Fronteira de Pareto usando 49 nodos-treino.
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(e) Fronteira de Pareto usando 64 nodos-treino. 0 2 4 6
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(f) Fronteira de Pareto usando 81 nodos-treino.Figura 84: In�uên
ia do tamanho da amostra de treinamento nas fronteiras de Pareto para 7 nodos-ân
ora.



1634.3.2.6 Topologias 
om 8 Nodos-Ân
oraComo pode ser visto na �gura 87, utilizando-se de 8 nodos-ân
ora e aumentando-sea quantidade de nodos-treino, o erro é reduzido. A amostra 
omposta por 16 nodos-treino segue 
om o pior desempenho. Outra 
onstatação é a de que 50% dos 
asos nãoapresentaram 
amadas es
ondidas nas RNAs.Analisando-se as fronteiras de Pareto para 
ada 
aso (�gura 88), é possível notar queo número de soluções 
om menos neur�nios aumentou signi�
ativamente para a amostrade 81 nodos-teino.As �guras 85 e 86 indi
am redução da REQM 
om o aumento dos nodos-treino, porém
om aumento nas proximidades dos nodos-ân
ora.Nas tabelas 30 e 31 é possível analisar os resultados obtidos em termos de REQM e
omplexidade das RNAs para os 
asos de menor REQM obtido, ordenados por REQM etamanho da amostra.Tabela 30: Resultados para 8 ân
oras variando-se o tamanho da amostra de treinamento - ordenação porREQM REQM(metros) Tamanhoda Amostra CamadasEs
ondidas Total deNeur�nios Distân
ia Máxima(metros)0.456 81 1 21 1.3940.566 64 0 6 1.2640.766 36 0 6 1.6960.933 49 1 8 1.6531.497 25 1 13 3.0421.562 16 0 5 3.211Tabela 31: Resultados para 8 ân
oras variando-se o tamanho da amostra de treinamento - ordenação porân
oras Tamanhoda Amostra REQM(metros) Total deNeur�nios CamadasEs
ondidas Distân
ia Máxima(metros)16 1.562 5 0 3.21125 1.497 13 1 3.04236 0.766 6 0 1.69649 0.933 8 1 1.65364 0.566 6 0 1.26481 0.456 21 1 1.394
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(a) Erro em função da posição usando 16 nodos-treino.
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(b) Erro em função da posição usando 25 nodos-treino.
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(
) Erro em função da posição usando 36 nodos-treino.Figura 85: In�uên
ia do tamanho da amostra de treinamento no erro de lo
alização para 8 nodos-ân
ora.
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(a) Erro em função da posição usando 49 nodos-treino.
5

10
15

20

5

10

15

20

0

1

2

3

posição X (metros)posição Y (metros)

er
ro

 (
m

et
ro

s)

5 10 15 20

5

10

15

20

 

posição X (metros)

 

po
si

çã
o 

Y
 (

m
et

ro
s)

0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

(b) Erro em função da posição usando 64 nodos-treino.
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) Erro em função da posição usando 81 nodos-treino.Figura 86: In�uên
ia do tamanho da amostra de treinamento no erro de lo
alização para 8 nodos-ân
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REQM: 1.562

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(a) Estimativas - amostra de 16 nodos-treino. 0 5 10 15 20 25
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 3

Neurônios na 1ª camada escondida: 8

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 13

Erro máximo: 3.042

Erro mínimo: 0.344

REQM: 1.497

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(b) Estimativas - amostra de 25 nodos-treino.
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 4

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 6

Erro máximo: 1.696

Erro mínimo: 0.028

REQM: 0.766

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(
) Estimativas - amostra de 36 nodos-treino. 0 5 10 15 20 25
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 3

Neurônios na 1ª camada escondida: 3

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 8

Erro máximo: 1.653

Erro mínimo: 0.057

REQM: 0.933

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(d) Estimativas - amostra de 49 nodos-treino.
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 4

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 6

Erro máximo: 1.264

Erro mínimo: 0.011

REQM: 0.566

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(e) Estimativas - amostra de 64 nodos-treino. 0 5 10 15 20 25
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 10

Neurônios na 1ª camada escondida: 9

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 21

Erro máximo: 1.394

Erro mínimo: 0.008

REQM: 0.456

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(f) Estimativas - amostra de 81 nodos-treino.Figura 87: In�uên
ia do tamanho da amostra de treinamento nas estimativas de lo
alização para 8nodos-ân
ora.
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(a) Fronteira de Pareto usando 16 nodos-treino. 1 2 3 4 5 6 7
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Fronteira de Pareto

(b) Fronteira de Pareto usando 25 nodos-treino.
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(
) Fronteira de Pareto usando 36 nodos-treino. 0.935 0.94 0.945 0.95
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Fronteira de Pareto

(d) Fronteira de Pareto usando 49 nodos-treino.
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(e) Fronteira de Pareto usando 64 nodos-treino. 0 2 4 6
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(f) Fronteira de Pareto usando 81 nodos-treino.Figura 88: In�uên
ia do tamanho da amostra de treinamento nas fronteiras de Pareto para 8 nodos-ân
ora.



1684.3.2.7 Topologias 
om 9 Nodos-Ân
oraComo pode ser visto na �gura 91, utilizando-se de 9 nodos-ân
ora e aumentando-sea quantidade de nodos-treino, o erro é reduzido. A amostra 
omposta por 16 nodos-treino segue 
om o pior desempenho. Outra 
onstatação é a de que 66,66% dos 
asosnão apresentaram 
amadas es
ondidas nas RNAs, aumentando em relação ao 
aso 
om 8nodos-ân
ora, provavelmente devido ao ân
ora 
entral.Analisando-se as fronteiras de Pareto para 
ada 
aso (�gura 92), é possível notar queo número de soluções 
om menos neur�nios apresentou um leve aumento para a amostrasmaiores.As �guras 89 e 90 indi
am redução da REQM 
om o aumento dos nodos-treino, porém
om aumento nas proximidades dos nodos-ân
ora. Desta vez, não se observou aumentoda REQM na região 
entral da área de teste.Nas tabelas 32 e 33 é possível analisar os resultados obtidos em termos de REQM e
omplexidade das RNAs para os 
asos de menor REQM obtido, ordenados por REQM etamanho da amostra.Tabela 32: Resultados para 9 ân
oras variando-se o tamanho da amostra de treinamento - ordenação porREQM REQM(metros) Tamanhoda Amostra CamadasEs
ondidas Total deNeur�nios Distân
ia Máxima(metros)0.435 81 0 7 1.5380.485 64 0 8 1.7271.014 49 1 7 2.0111.297 36 0 4 2.2431.511 25 0 4 2.7191.709 16 1 7 3.924Tabela 33: Resultados para 9 ân
oras variando-se o tamanho da amostra de treinamento - ordenação porân
oras Tamanhoda Amostra REQM(metros) Total deNeur�nios CamadasEs
ondidas Distân
ia Máxima(metros)16 1.709 7 1 3.92425 1.511 4 0 2.71936 1.297 4 0 2.24349 1.014 7 1 2.01164 0.485 8 0 1.72781 0.435 7 0 1.538



169
5

10
15

20

5

10

15

20

0

1

2

3

4

posição X (metros)posição Y (metros)

er
ro

 (
m

et
ro

s)

5 10 15 20

5

10

15

20

 

posição X (metros)

 

po
si

çã
o 

Y
 (

m
et

ro
s)

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

4

(a) Erro em função da posição usando 16 nodos-treino.
5

10
15

20

5

10

15

20

0

1

2

3

4

posição X (metros)posição Y (metros)

er
ro

 (
m

et
ro

s)

5 10 15 20

5

10

15

20

 

posição X (metros)

 

po
si

çã
o 

Y
 (

m
et

ro
s)

0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

4

4.5

(b) Erro em função da posição usando 25 nodos-treino.
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(
) Erro em função da posição usando 36 nodos-treino.Figura 89: In�uên
ia do tamanho da amostra de treinamento no erro de lo
alização para 9 nodos-ân
ora.
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(a) Erro em função da posição usando 49 nodos-treino.
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(b) Erro em função da posição usando 64 nodos-treino.
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(
) Erro em função da posição usando 81 nodos-treino.Figura 90: In�uên
ia do tamanho da amostra de treinamento no erro de lo
alização para 9 nodos-ân
ora.
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 3

Neurônios na 1ª camada escondida: 2

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 7

Erro máximo: 3.924

Erro mínimo: 0.085

REQM: 1.709

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(a) Estimativas - amostra de 16 nodos-treino. 0 5 10 15 20 25
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 2

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 4

Erro máximo: 2.719

Erro mínimo: 0.248

REQM: 1.511

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(b) Estimativas - amostra de 25 nodos-treino.
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 2

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 4

Erro máximo: 2.243

Erro mínimo: 0.413

REQM: 1.297

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(
) Estimativas - amostra de 36 nodos-treino. 0 5 10 15 20 25
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 2

Neurônios na 1ª camada escondida: 3

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 7

Erro máximo: 2.011

Erro mínimo: 0.011

REQM: 1.014

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(d) Estimativas - amostra de 49 nodos-treino.
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 6

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 8

Erro máximo: 1.727

Erro mínimo: 0.039

REQM: 0.485

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(e) Estimativas - amostra de 64 nodos-treino. 0 5 10 15 20 25
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 5

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 7

Erro máximo: 1.538

Erro mínimo: 0.013

REQM: 0.435

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(f) Estimativas - amostra de 81 nodos-treino.Figura 91: In�uên
ia do tamanho da amostra de treinamento nas estimativas de lo
alização para 9nodos-ân
ora.
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Fronteira de Pareto

(a) Fronteira de Pareto usando 16 nodos-treino. 1 2 3 4 5 6 7
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(b) Fronteira de Pareto usando 25 nodos-treino.
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(
) Fronteira de Pareto usando 36 nodos-treino. 1 2 3 4 5 6 7
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Fronteira de Pareto

(d) Fronteira de Pareto usando 49 nodos-treino.
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(e) Fronteira de Pareto usando 64 nodos-treino. 0 2 4 6
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(f) Fronteira de Pareto usando 81 nodos-treino.Figura 92: In�uên
ia do tamanho da amostra de treinamento nas fronteiras de Pareto para 9 nodos-ân
ora.



1734.3.2.8 Análise do REQM em função do tamanho das amostrasAo longo das simulações, foi possível inferir que o aumento na quantidade de nodos nasamostras de treinamento, na maioria dos 
asos, garante redução no erro das estimativasde lo
alização (�gura 93). É visível também que o nível de erro para amostras 
om 16nodos-treino é dis
repante em relação aos demais tamanhos de amostras, sendo maior.Foi notável que nas topologias 
om apenas 3 nodos-ân
ora o erro foi menor e tambémapresentou redução menor quando eram aumentadas as amostras. Como as RNAs apro-ximam uma função para efetuar a lo
alização dos nodos, provavelmente algo pare
ido
om uma trilateração poderia estar sendo utilizado. Em 
asos de lo
alização em duasdimensões, são ne
essários apenas 3 nodos-ân
ora para determinar a posição de um nododes
onhe
ido. Desta forma, arranjos 
om mais de 3 nodos-ân
ora poderiam 
onfundiras RNAs, visto que em todas as simulações, in
odi
ionalmente, sempre foram utilizadastodas as entradas simultaneamente. Esta é uma hipótese sobre a 
ausa deste 
omporta-mento das RNAs.As topologias 
om 8 nodos-ân
ora apresentaram variações mais brus
as e disformesno erro de lo
alização, indi
ando que esta não é uma boa es
olha a ser adotada. Como aREQM apresenta aumento na proximidade de nodos-ân
ora, 
on
lui-se que quanto menosnodos-ân
oras, menores as regiões 
om altos índi
es de erro.
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Figura 93: Comportamento da REQM em função do aumento da amostra de treinamento, para todos osnúmeros de nodos-ân
ora simulados.



1744.4 Testes 
omplementaresTodas as simulações de análise 
omplementar foram feitas e 
omparadas aos 
asos demesmo número de nodos-ân
ora mostrados nos testes prin
ipais, de modo a ter uma refe-rên
ia. Em geral, foram tomadas duas amostras de treinamento, sendo uma 
om pou
osnodos-treino e outra 
om muitos. Desta forma foi possível observar se o 
omportamentoapresentado era independente ou não do tamanho das amostras de treinamento.Assim 
omo men
ionado ao ini
iar a exposição dos resultados prin
ipais, a fronteirade Pareto mantém o seu papel nos testes 
omplementares, informando a relação 
usto-benefí
io envolvida em 
ada simulação.Já o 
aso de variação nas posições dos nodos-treino não foi 
omparado 
om algum dostestes prin
ipais, pois esse teste foi feito usando o arranjo alternativo de 3 nodos-ân
ora.4.4.1 Variação na Posição de Nodos-Ân
ora e Nodos-TreinoA variação na posição dos nodos foi feita de modo a não haver repetições de 
oorde-nadas, visando amostrar uma par
ela maior da área de teste. O objetivo destas variaçõesé observar o 
omportamento das RNAs perante a falta de padrão no posi
ionamento dosnodos.



1754.4.1.1 Arranjo Alternativo - 3 Nodos-Ân
oraForam simuladas duas topologias 
om 3 nodos-ân
ora deslo
ados em relação às suasposições originais (testes prin
ipais), sendo uma 
om 36 e outra 
om 81 nodos-treino.Conforme pode ser visto nas �guras 94 e 95, veri�
a-se uma queda no desempenho para atopologia 
om 36 nodos-treino e uma leve melhora para a topologia 
om 81 nodos-treino.Observando-se as fronteiras de Pareto (�guras 94(
) e 94(d)) para a amostra de 36nodos-treino, é possível notar a existên
ia de uma solução ótima a mais para o arranjo
onven
ional de nodos-ân
ora. Além disso, per
ebe-se um pequeno aumento no erro paraas soluções oriúndas do arranjo alternativo de nodos-ân
ora.Nas �guras 94(e) e 94(f) é possível notar que o maior índi
e de erro na área 
entralo
orreu para o arranjo normal de nodos-ân
ora.A topologia que utilizou 81 nodos-treino apresentou melhores estimativas de lo
aliza-ção do que o 
aso que utilizou apenas 36. A REQM da topologia que apli
ou o arranjodiferen
iado de nodos-ân
ora foi menor, somado ao fato de possuir um neur�nio arti�
iala menos em sua estrutura.A partir da observação das fronteiras de Pareto (�guras 95(
) e 95(d)), é possívelnotar uma solução alternativa a mais presente na topologia 
om arranjo tradi
ional denodos-ân
ora.Já nas �guras 95(e) e 95(f) pode-se per
eber que o maior pi
o na REQM o
orreu natopologia tradi
ional.
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Camadas escondidas: 2

Neurônios na camada de entrada: 2

Neurônios na 1ª camada escondida: 5

Neurônios na 2ª camada escondida: 12
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 13

Neurônios na 1ª camada escondida: 5

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 20

Erro máximo: 1.229

Erro mínimo: 0.056

REQM: 0.629

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(b) Estimativas 
om 3 ân
oras deslo
ados.
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(
) Fronteira de Pareto - 3 ân
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Fronteira de Pareto

(d) Fronteira de Pareto - 3 ân
oras deslo
ados.
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om 3 ân
oras no arranjo usual.
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(f) Erro 
om 3 ân
oras deslo
ados.Figura 94: In�uên
ia da posição de 3 ân
oras usando 36 nodos-treino.
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 3

Neurônios na 1ª camada escondida: 7

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 12

Erro máximo: 1.157

Erro mínimo: 0.047

REQM: 0.272

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 3

Neurônios na 1ª camada escondida: 6

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 11

Erro máximo: 0.619

Erro mínimo: 0.021

REQM: 0.265

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(b) Estimativas 
om 3 ân
oras deslo
ados.
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Fronteira de Pareto

(d) Fronteira de Pareto - 3 ân
oras deslo
ados.
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(e) Erro 
om 3 ân
oras no arranjo usual.
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(f) Erro 
om 3 ân
oras deslo
ados.Figura 95: In�uên
ia da posição de 3 ân
oras usando 81 nodos-treino.



1784.4.1.2 Arranjo Alternativo - 4 Nodos-Ân
oraForam simuladas duas topologias 
om 4 nodos-ân
ora deslo
ados em relação às suasposições originais (testes prin
ipais), sendo uma 
om 36 e outra 
om 81 nodos-treino.Conforme pode ser visto nas �guras 96 e 97, de um modo geral, veri�
a-se uma queda nodesempenho independente do tamanho da amostra.Observando-se as fronteiras de Pareto (�guras 96(
) e 96(d)) para a amostra de 36nodos-treino, é possível notar a existên
ia do dobro de soluções ótimas para o arranjo
onven
ional frente ao alternativo.Nas �guras 96(e) e 96(f) é possível notar que o maior índi
e de erro na área 
entralo
orreu para o arranjo alternativo de nodos-ân
ora.A topologia que utilizou 81 nodos-treino também apresentou piores estimativas delo
alização do que o 
aso dotado de arranjo de nodos-ân
ora usual. Porém, sua estruturapara a menor REQM apresentou um número menor de neur�nios arti�
iais.A partir da observação das fronteiras de Pareto (�guras 97(
) e 97(d)), é possívelnotar que todas as soluções ótimas referentes à topologia normal apresentaram resultados
om REQM abaixo de 1 metro.Já nas �guras 97(e) e 97(f) pode-se per
eber que o maior pi
o na REQM o
orreu natopologia tradi
ional, apesar desta possuir menor erro médio.
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 4

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 6

Erro máximo: 2.488

Erro mínimo: 0.172

REQM: 0.789

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(a) Estimativas 
om 4 ân
oras no arranjo usual. 0 5 10 15 20 25
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 4

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 6

Erro máximo: 3.237

Erro mínimo: 0.174

REQM: 1.041
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(b) Estimativas 
om 4 ân
oras deslo
ados.
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Fronteira de Pareto

(d) Fronteira de Pareto - 4 ân
oras deslo
ados.
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(e) Erro 
om 4 ân
oras no arranjo usual.
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(f) Erro 
om 4 ân
oras deslo
ados.Figura 96: In�uên
ia da posição de 4 ân
oras usando 36 nodos-treino.
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Camadas escondidas: 2

Neurônios na camada de entrada: 15

Neurônios na 1ª camada escondida: 7

Neurônios na 2ª camada escondida: 4

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 28

Erro máximo: 1.07

Erro mínimo: 0.009

REQM: 0.288

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(a) Estimativas 
om 4 ân
oras no arranjo usual. 0 5 10 15 20 25
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 3

Neurônios na 1ª camada escondida: 5

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 10

Erro máximo: 0.672

Erro mínimo: 0.019

REQM: 0.374
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Nodos−Âncora

(b) Estimativas 
om 4 ân
oras deslo
ados.
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Fronteira de Pareto

(d) Fronteira de Pareto - 4 ân
oras deslo
ados.
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(e) Erro 
om 4 ân
oras no arranjo usual.
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(f) Erro 
om 4 ân
oras deslo
ados.Figura 97: In�uên
ia da posição de 4 ân
oras usando 81 nodos-treino.



1814.4.1.3 Arranjo Alternativo - 5 Nodos-Ân
oraForam simuladas duas topologias 
om 5 nodos-ân
ora deslo
ados em relação às suasposições originais (testes prin
ipais), sendo uma 
om 36 e outra 
om 81 nodos-treino.Conforme pode ser visto nas �guras 98 e 99, de um modo geral, veri�
a-se uma queda nodesempenho independente do tamanho da amostra, além de um aumento na quantidadede neur�nios arti�
iais.Observando-se as fronteiras de Pareto (�guras 98(
) e 98(d)) para a amostra de 36nodos-treino, é possível notar que todas as soluções derivadas do arranjo 
onven
ional denodos-ân
ora possuem 6 neur�nios arti�
iais ou menos.Nas �guras 98(e) e 98(f) é possível notar que o o arranjo 
om nodos-ân
ora deslo
adosobteve os maiores índi
es de erro.A topologia que utilizou 81 nodos-treino também apresentou piores estimativas delo
alização do que o 
aso dotado de arranjo de nodos-ân
ora usual. Porém, esta redeapresentou um erro mínimo menor.A partir da observação das fronteiras de Pareto (�guras 99(
) e 99(d)), é possívelnotar que os resultados gerados pelas soluções ótimas são muito semelhantes.Nas �guras 99(e) e 99(f), 
om o aumento do tamanho da amostra, �
ou mais visívela in�uên
ia negativa do nodo-ân
ora 
entral.
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 4

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 6

Erro máximo: 3.182

Erro mínimo: 0.077

REQM: 1.045

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(a) Estimativas 
om 5 ân
oras no arranjo usual. 0 5 10 15 20 25
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Camadas escondidas: 2

Neurônios na camada de entrada: 16

Neurônios na 1ª camada escondida: 3

Neurônios na 2ª camada escondida: 8

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 29

Erro máximo: 3.489

Erro mínimo: 0.114

REQM: 1.515

Posições Estimadas
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(b) Estimativas 
om 5 ân
oras deslo
ados.
1 2 3 4 5 6 7

3

3.5

4

4.5

5

5.5

6

Erro (m)

N
úm

er
o 

de
 N

eu
rô

ni
os

 

 

Fronteira de Pareto

(
) Fronteira de Pareto - 5 ân
oras no arranjo usual. 1 2 3 4 5 6 7

5

10

15

20

25

Erro (m)

N
úm

er
o 

de
 N

eu
rô

ni
os

 

 

Fronteira de Pareto

(d) Fronteira de Pareto - 5 ân
oras deslo
ados.
5

10
15

20

5

10

15

20

0

1

2

3

posição X (metros)posição Y (metros)

er
ro

 (
m

et
ro

s)

5 10 15 20

5

10

15

20

 

posição X (metros)

 

po
si

çã
o 

Y
 (

m
et

ro
s)

0.5

1

1.5

2

2.5

3

(e) Erro 
om 5 ân
oras no arranjo usual.
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(f) Erro 
om 5 ân
oras deslo
ados.Figura 98: In�uên
ia da posição de 5 ân
oras usando 36 nodos-treino.
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 3

Neurônios na 1ª camada escondida: 11

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 16

Erro máximo: 0.694

Erro mínimo: 0.044

REQM: 0.263

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(a) Estimativas 
om 5 ân
oras no arranjo usual. 0 5 10 15 20 25
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Camadas escondidas: 2

Neurônios na camada de entrada: 11

Neurônios na 1ª camada escondida: 5

Neurônios na 2ª camada escondida: 12

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 30

Erro máximo: 0.964

Erro mínimo: 0.021

REQM: 0.322

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(b) Estimativas 
om 5 ân
oras deslo
ados.
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Fronteira de Pareto

(d) Fronteira de Pareto - 5 ân
oras deslo
ados.
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(e) Erro 
om 5 ân
oras no arranjo usual.
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(f) Erro 
om 5 ân
oras deslo
ados.Figura 99: In�uên
ia da posição de 5 ân
oras usando 81 nodos-treino.



1844.4.1.4 Arranjo Alternativo - 6 Nodos-Ân
oraForam simuladas duas topologias 
om 6 nodos-ân
ora deslo
ados em relação às suasposições originais (testes prin
ipais), sendo uma 
om 36 e outra 
om 81 nodos-treino.Conforme pode ser visto nas �guras 100 e 101, de um modo geral, veri�
a-se uma grandequeda no desempenho, espe
ialmente para a amostra de 36 nodos-treino.Observando-se as fronteiras de Pareto (�guras 100(
) e 100(d)) para a amostra de 36nodos-treino, é possível notar que a maioria das soluções derivadas do arranjo 
onven
ionalproduziram resultados 
om erro menor do que 2 metros.Nas �guras 100(e) e 100(f) é possível notar que o arranjo 
om nodos-ân
ora deslo
a-dos obteve os maiores índi
es de erro, sendo possível notar dois grandes fo
os nas áreaso
upadas pelos nodos-ân
ora 
entrais.A topologia deslo
ada que utilizou 81 nodos-treino também apresentou piores estima-tivas de lo
alização do que o 
aso dotado de arranjo de nodos-ân
ora usual. Além disso,o número de neur�nios arti�
iais de suas soluções foi mais elevado.Observando-se as fronteiras de Pareto (�guras 101(
) e 101(d)) para a amostra de 81nodos-treino, é possível notar que todas as soluções derivadas do arranjo 
onven
ionalproduziram resultados 
om menos neur�nios arti�
iais.Nas �guras 101(e) e 101(f), 
om o aumento do tamanho da amostra, �
ou mais visívela in�uên
ia negativa dos nodos-ân
ora 
entrais.
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 5

Neurônios na 1ª camada escondida: 8

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 15

Erro máximo: 1.808

Erro mínimo: 0.064

REQM: 0.725

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(a) Estimativas 
om 6 ân
oras no arranjo usual. 0 5 10 15 20 25
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 3

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 5

Erro máximo: 4.045

Erro mínimo: 0.143

REQM: 1.87

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(b) Estimativas 
om 6 ân
oras deslo
ados.
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Fronteira de Pareto

(d) Fronteira de Pareto - 6 ân
oras deslo
ados.
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(e) Erro 
om 6 ân
oras no arranjo usual.
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(f) Erro 
om 6 ân
oras deslo
ados.Figura 100: In�uên
ia da posição de 6 ân
oras usando 36 nodos-treino.
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Camadas escondidas: 2

Neurônios na camada de entrada: 3

Neurônios na 1ª camada escondida: 6

Neurônios na 2ª camada escondida: 13

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 24

Erro máximo: 0.993

Erro mínimo: 0.008

REQM: 0.334

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(a) Estimativas 
om 6 ân
oras no arranjo usual. 0 5 10 15 20 25
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Camadas escondidas: 3

Neurônios na camada de entrada: 7

Neurônios na 1ª camada escondida: 16

Neurônios na 2ª camada escondida: 9

Neurônios na 3ª camada escondida: 12

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 46

Erro máximo: 2.215

Erro mínimo: 0.016

REQM: 0.65
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Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(b) Estimativas 
om 6 ân
oras deslo
ados.
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(d) Fronteira de Pareto - 6 ân
oras deslo
ados.
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(e) Erro 
om 6 ân
oras no arranjo usual.
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(f) Erro 
om 6 ân
oras deslo
ados.Figura 101: In�uên
ia da posição de 6 ân
oras usando 81 nodos-treino.



1874.4.1.5 Arranjo Alternativo - 8 Nodos-Ân
ora em Cír
uloVisando testar o desempenho das RNAs 
om arranjos de nodos-ân
ora em formatos
ir
ulares, foram simuladas duas topologias sendo que a primeira utilizou-se de 25 nodos-treino e a segunda 81 nodos-treino. Observou-se uma melhora no desempenho da RSSF
om 25 nodos-treino e uma piora para 81 nodos-treino (�guras 102 e 103).Observando-se as fronteiras de Pareto (�guras 102(
) e 102(d)) para a amostra de 25nodos-treino, é possível notar que o arranjo 
ir
ular apresentou mais soluções ótimas.Nas �guras 102(e) e 102(f) é possível notar que o arranjo 
ir
ular apresenta o menorerro médio, porém o maior erro máximo.A topologia 
ir
ular que utilizou 81 nodos-treino apresentou piores estimativas delo
alização do que o 
aso dotado de arranjo de nodos-ân
ora usual. Porém, o número deneur�nios arti�
iais de suas soluções foi menor.Observando-se as fronteiras de Pareto (�guras 103(
) e 103(d)) para a amostra de 81nodos-treino, é possível notar que 87,5% das soluções derivadas do arranjo 
onven
ionalproduziram resultados 
om erro inferior a 2 metros.Nas �guras 103(e) e 103(f), 
om o aumento do tamanho da amostra, a topologia 
omo arranjo 
ir
ular de nodos-ân
ora apresentou maiores erros, tanto médio quanto máximo.
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 3

Neurônios na 1ª camada escondida: 8

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 13

Erro máximo: 3.042

Erro mínimo: 0.344

REQM: 1.497

Posições Estimadas
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(a) Estimativas usando 8 ân
oras alinhados. 0 5 10 15 20 25
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 11

Neurônios na 1ª camada escondida: 4

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 17

Erro máximo: 5.114

Erro mínimo: 0.096

REQM: 1.065
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(b) Estimativas usando 8 ân
oras 
ir
ulares.
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(d) Fronteira de Pareto - 8 ân
oras 
ir
ulares.
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(e) Erro usando 8 ân
oras no arranjo normal.
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(f) Erro usando 8 ân
oras no arranjo 
ir
ular.Figura 102: In�uên
ia da posição dos ân
oras usando 25 nodos-treino.
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 10

Neurônios na 1ª camada escondida: 9

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 21

Erro máximo: 1.394

Erro mínimo: 0.008

REQM: 0.456

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(a) Estimativas usando 8 ân
oras alinhados. 0 5 10 15 20 25
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 4

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 6

Erro máximo: 1.533

Erro mínimo: 0.064

REQM: 0.585

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(b) Estimativas usando 8 ân
oras 
ir
ulares.
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(
) Fronteira de Pareto - 8 ân
oras alinhados. 0 2 4 6
3

3.5

4

4.5

5

5.5

6

Erro (m)

N
úm

er
o 

de
 N

eu
rô

ni
os

 

 

Fronteira de Pareto

(d) Fronteira de Pareto - 8 ân
oras 
ir
ulares.
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(e) Erro usando 8 ân
oras no arranjo normal.
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(f) Erro usando 8 ân
oras no arranjo 
ir
ular.Figura 103: In�uên
ia da posição dos ân
oras usando 81 nodos-treino.



1904.4.1.6 Arranjo Alternativo - 9 Nodos-Ân
ora em Cír
uloPara 
omplementar o teste anterior, foram simuladas as mesmas topologias de rede,porém 
om um nodo-ân
ora adi
ional posi
ionado no 
entro da área de teste. A adiçãodeste nodo-ân
ora 
entral fez o arranjo 
ir
ular superar o desempenho do arranjo emgrade utilizado nos testes prin
ipais, tanto para a amostra de 25 nodos-treino quantopara a amostra de 81 nodos-treino (�guras 104 e 105), além de reduzir a 
omplexidadedas RNAs geradas.Observando-se as fronteiras de Pareto (�guras 104(
) e 104(d)) para a amostra de25 nodos-treino, é possível notar que o arranjo 
ir
ular apresentou uma solução ótima amais.Nas �guras 104(e) e 104(f) é possível notar que o arranjo 
ir
ular apresenta assimetriana lo
alização dos maiores índi
es de REQM, além de inserir erro na região 
entral daárea de teste.A topologia 
ir
ular que utilizou 81 nodos-treino também apresentou melhores esti-mativas de lo
alização do que o 
aso dotado de arranjo de nodos-ân
ora usual. Porém,esta topologia utilizou mais neur�nios arti�
iais.Observando-se as fronteiras de Pareto (�guras 104(
) e 104(d)) para a amostra de81 nodos-treino, é possível notar que 100% das soluções derivadas do arranjo 
ir
ularproduziram resultados 
om erro igual ou inferior a 2 metros.Nas �guras 104(e) e 104(f), 
om o aumento do tamanho da amostra, a topologia 
om oarranjo 
ir
ular de nodos-ân
ora apresentou menores erros, tanto médio quanto máximo.
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 2

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 4

Erro máximo: 2.719

Erro mínimo: 0.248

REQM: 1.511
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Nodos−Âncora

(a) Estimativas usando 9 ân
oras alinhados. 0 5 10 15 20 25
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 3

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 5

Erro máximo: 2.224

Erro mínimo: 0.055

REQM: 1.309
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Nodos Desconhecidos
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(b) Estimativas usando 9 ân
oras 
ir
ulares.
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(
) Fronteira de Pareto - 9 ân
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(d) Fronteira de Pareto - 9 ân
oras 
ir
ulares.
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(e) Erro usando 9 ân
oras no arranjo normal.
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(f) Erro usando 9 ân
oras no arranjo 
ir
ular.Figura 104: In�uên
ia da posição dos ân
oras usando 25 nodos-treino.
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 5

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 7

Erro máximo: 1.538

Erro mínimo: 0.013

REQM: 0.435

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(a) Estimativas usando 9 ân
oras alinhados. 0 5 10 15 20 25
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 6

Neurônios na 1ª camada escondida: 6

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 14

Erro máximo: 0.649

Erro mínimo: 0.032

REQM: 0.288
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Nodos Desconhecidos
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(b) Estimativas usando 9 ân
oras 
ir
ulares.
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(
) Fronteira de Pareto - 9 ân
oras alinhados. 0.5 1 1.5 2
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(d) Fronteira de Pareto - 9 ân
oras 
ir
ulares.
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(e) Erro usando 9 ân
oras no arranjo normal.
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(f) Erro usando 9 ân
oras no arranjo 
ir
ular.Figura 105: In�uên
ia da posição dos ân
oras usando 81 nodos-treino.



1934.4.1.7 4 Nodos-Ân
ora em Arranjo TriangularA partir dos resultados dos testes prin
ipais foi possível per
eber que, em geral, osmelhores desempenhos foram al
ançados pelas topologias 
om 3 nodos-ân
ora. Alémdisso, foi possível observar que um nodo-ân
ora 
entral reduzia a 
omplexidade da RNA,tendendo a eliminar a ne
essidade de 
amadas es
ondidas.Logo, em uma tentativa de unir estas boas 
ara
terísti
as, foi 
riada a topologia 
om4 nodos-ân
ora, sendo 3 dispostos em forma de triângulo e um posi
ionado no 
entro daárea de teste. O desempenho dessa topologia foi analisado para todos os tamanhos deamostras de treinamento (�guras 106 a 111), e se mostrou superior ao arranjo tradi
ional(4 nodos-ân
ora dispostos nos vérti
es da área de teste) a partir de 64 nodos-treino.Para a amostra 
om 16 nodos-treino, a nova topologia de nodos-ân
ora obteve de-sempenho muito inferior, além de introduzir um grande nível de erro na região 
entral daárea de teste, 
omo pode ser visto na �gura 106(f).Na amostra 
omposta por 25 nodos-treino, a nova topologia reduziu a 
omplexidadeda RNA gerada, mas novamente inseriu erro na região 
entral da área de teste, 
onformea �gura 107(f).Utilizando amostra de 36 nodos-treino, o erro médio gerado pela nova topologia já seaproxima mais do erro oriúndo da topologia 
om nodos-ân
ora no arranjo usual. Porém,um grande pi
o no valor da REQM é visto no 
entro da área de teste, 
onforme ilustradopela �gura 108(f).Para a amostra de 49 nodos-treino, o erro médio da topologia alternativa �
a quasesimilar ao apresentado pela topologia normal. Além disso, 
om este tamanho de amostra,o erro 
entral antes gerado não é mais apresentado (�gura 109(f)).A partir da amostra formada por 64 nodos-treino, o desempenho da topologia alter-nativa supera o al
ançado pela topologia normal, apresentando o menor erro médio, bem
omo o menor erro máximo (�gura 110(f)).Utilizando 81 nodos ân
ora, o desempenho da topologia alternativa �
a apenas umpou
o superior ao apresentado pela topologia usual, porém, o erro na região 
entral daárea de teste apare
e novamente (�gura 111(f)). Além disso, a 
omplexidade da RNAgerada pela topologia nova apresentou redução.
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Camadas escondidas: 2

Neurônios na camada de entrada: 3

Neurônios na 1ª camada escondida: 8

Neurônios na 2ª camada escondida: 5

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 18

Erro máximo: 4.387

Erro mínimo: 0.301

REQM: 1.815
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 2

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 4

Erro máximo: 9.127

Erro mínimo: 0.276

REQM: 4.503
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(b) Estimativas - 4 ân
oras em novo arranjo.
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(d) Fronteira de Pareto - 4 ân
oras em novo arranjo.
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(e) Erro - 4 ân
oras em grade.
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(f) Erro - 4 ân
oras em novo arranjo.Figura 106: In�uên
ia da posição de 4 nodos-ân
ora nos resultados 
om 16 nodos-treino.
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Camadas escondidas: 2

Neurônios na camada de entrada: 6

Neurônios na 1ª camada escondida: 4

Neurônios na 2ª camada escondida: 15

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 27

Erro máximo: 1.966

Erro mínimo: 0.311

REQM: 1.003
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(a) Estimativas - 4 ân
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 3

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 5

Erro máximo: 3.522

Erro mínimo: 0.125

REQM: 1.506
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(b) Estimativas - 4 ân
oras em novo arranjo.
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) Fronteira de Pareto - 4 ân
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Fronteira de Pareto

(d) Fronteira de Pareto - 4 ân
oras em novo arranjo.
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(e) Erro - 4 ân
oras em grade.
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(f) Erro - 4 ân
oras em novo arranjo.Figura 107: In�uên
ia da posição de 4 nodos-ân
ora nos resultados 
om 25 nodos-treino.
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Camadas escondidas: 0

Neurônios na camada de entrada: 4

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 6

Erro máximo: 2.488

Erro mínimo: 0.172

REQM: 0.789

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(a) Estimativas - 4 ân
oras em grade. 0 5 10 15 20 25
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 3

Neurônios na 1ª camada escondida: 6

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 11

Erro máximo: 4.669

Erro mínimo: 0.068

REQM: 1.046

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(b) Estimativas - 4 ân
oras em novo arranjo.
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) Fronteira de Pareto - 4 ân
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(d) Fronteira de Pareto - 4 ân
oras em novo arranjo.
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(e) Erro - 4 ân
oras em grade.
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(f) Erro - 4 ân
oras em novo arranjo.Figura 108: In�uên
ia da posição de 4 nodos-ân
ora nos resultados 
om 36 nodos-treino.



197
0 5 10 15 20 25

0

5

10

15

20

25

Posição X (m)

P
os

iç
ão

 Y
 (

m
)

 

 

Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 15

Neurônios na 1ª camada escondida: 11

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 28

Erro máximo: 1.069

Erro mínimo: 0.08

REQM: 0.549

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(a) Estimativas - 4 ân
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 3

Neurônios na 1ª camada escondida: 7

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 12

Erro máximo: 1.617

Erro mínimo: 0.023

REQM: 0.57

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(b) Estimativas - 4 ân
oras em novo arranjo.
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(
) Fronteira de Pareto - 4 ân
oras em grade. 0 2 4 6
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(d) Fronteira de Pareto - 4 ân
oras em novo arranjo.
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(e) Erro - 4 ân
oras em grade.
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(f) Erro - 4 ân
oras em novo arranjo.Figura 109: In�uên
ia da posição de 4 nodos-ân
ora nos resultados 
om 49 nodos-treino.
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 4

Neurônios na 1ª camada escondida: 4

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 10

Erro máximo: 1.42

Erro mínimo: 0.054

REQM: 0.531

Posições Estimadas
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(a) Estimativas - 4 ân
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Camadas escondidas: 2

Neurônios na camada de entrada: 3

Neurônios na 1ª camada escondida: 15

Neurônios na 2ª camada escondida: 16

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 36

Erro máximo: 1.348

Erro mínimo: 0.025

REQM: 0.312

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(b) Estimativas - 4 ân
oras em novo arranjo.
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(
) Fronteira de Pareto - 4 ân
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(d) Fronteira de Pareto - 4 ân
oras em novo arranjo.
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(e) Erro - 4 ân
oras em grade.
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(f) Erro - 4 ân
oras em novo arranjo.Figura 110: In�uên
ia da posição de 4 nodos-ân
ora nos resultados 
om 64 nodos-treino.
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Camadas escondidas: 2

Neurônios na camada de entrada: 15

Neurônios na 1ª camada escondida: 7

Neurônios na 2ª camada escondida: 4

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 28

Erro máximo: 1.07

Erro mínimo: 0.009

REQM: 0.288

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(a) Estimativas - 4 ân
oras em grade. 0 5 10 15 20 25
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 3

Neurônios na 1ª camada escondida: 7

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 12

Erro máximo: 0.975

Erro mínimo: 0.029

REQM: 0.27

Posições Estimadas
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(b) Estimativas - 4 ân
oras em novo arranjo.
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(
) Fronteira de Pareto - 4 ân
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(d) Fronteira de Pareto - 4 ân
oras em novo arranjo.
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(e) Erro - 4 ân
oras em grade.
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(f) Erro - 4 ân
oras em novo arranjo.Figura 111: In�uên
ia da posição de 4 nodos-ân
ora nos resultados 
om 81 nodos-treino.



2004.4.1.8 Variação na Posição de 25 Nodos-Treino - 3 Ân
orasAinda, foi exe
utada uma simulação 
om 25 nodos-treino em posições aleatórias, demodo que suas 
oordenadas (tanto x quanto y) não se repetissem. Deste modo, na o
asiãodo treinamento, a RNA seria exposta a mais 
oordenadas distintas da área de teste doque se fosse utilizado o arranjo em grade (que possui várias repetições de 
oordenadas),o que poderia resultar em aumento de desempenho.Esta hipótese estava errada, pois a REQM obtida foi aproximadamento o triplo daobtida 
om nodos-treino em dispostos em grade. Além disso, o erro máximo obtido atravésda topologia de nodos-treino sem repetição de 
oordenadas foi quase 7 vezes maior do queo normal, 
onforme é visto na �gura 112(f).
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Camadas escondidas: 1

Neurônios na camada de entrada: 10

Neurônios na 1ª camada escondida: 4

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 16

Erro máximo: 1.767

Erro mínimo: 0.075

REQM: 0.927
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(a) Estimativas - Amostra em grade. 0 5 10 15 20 25
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Camadas escondidas: 2

Neurônios na camada de entrada: 3

Neurônios na 1ª camada escondida: 8

Neurônios na 2ª camada escondida: 4

Neurônios na camada de saida: 2

Total de neurônios: 17

Erro máximo: 11.836

Erro mínimo: 0.02

REQM: 2.95

Posições Estimadas
Nodos Desconhecidos
Nodos−Âncora

(b) Estimativas - Amostra aleatorizada.
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(d) Fronteira de Pareto - Amostra aleatorizada.
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(e) Erro - Amostra em grade.
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(f) Erro - Amostra aleatorizada.Figura 112: In�uên
ia da posição de 25 nodos-treino nos resultados 
om 3 ân
oras.



2024.5 Comparação 
om Outras AbordagensOs sistemas de lo
alização propostos na literatura são testados de diferentes formase utilizando-se de diferentes métri
as no que se refere ao erro de lo
alização. Muitasvariações também são en
ontradas no tamanho e tipo das áreas testadas, bem 
omonos métodos de simulação (pou
as implementações práti
as são en
ontradas) e no raiode al
an
e dos nodos utilizados (potên
ia de transmissão). Aliado a estas adversidades,existe o fato de existirem pou
as abordagens que se utilizam de RNAs 
omo prin
ípiode fun
ionamento de seus sistemas de lo
alização em moldes similares ao exposto nestetrabalho, di�
ultando ainda mais a tarefa de fazer 
omparações.Ainda assim, a tabela 34 agrupou té
ni
as estudadas em alguns trabalhos e as 
om-parou 
om os sistemas de lo
alização propostos nesta dissertação. Objetivando uma 
om-paração mais justa, foram sele
ionadas abordagens 
ujas 
ondições de testes/simulaçõesforam mais semelhantes às utilizadas neste trabalho. Em todos os 
asos 
omparados, oal
an
e dos rádios era tal que todos os nodos tinham 
apa
idade de se 
omuni
ar en-tre si, ou seja, todos os nodos-ân
ora eram ouvidos pelos demais. Outra semelhançabaseia-se no fato de que, nos trabalhos 
omparados, o RMSE/REQM (Root Mean SquareError/Raiz do Erro Quadráti
o Médio) foi adotado 
omo métri
a para avaliar a pre
isãoda lo
alização.Como o tamanho das áreas nas quais os sistemas de lo
alização foram testados varioude té
ni
a para té
ni
a, 
riou-se um �gura de mérito rela
ionando o RMSE/REQM 
om otamanho da área de teste, exprimindo um erro propor
ional à maior distân
ia en
ontradaem 
ada área testada. A expressão para 
ál
ulo deste erro é dada pela equação 4.1,onde REQMP representa o erro propor
ional, REQM é a raiz do erro quadráti
o médioe o termo (aresta ·
√
2) representa o 
omprimento em metros da diagonal do quadradoformado pela área de teste, uma vez que esta é a maior distân
ia possível entre dois nodosem 
ada 
aso.

REQMP =
REQM

aresta ·
√
2

(4.1)Os tipos de RNAs usados nesta 
omparação são os seguintes:� MLP: Rede neural arti�
ial do tipo Multi-Layer Per
eptron;� 2 MLP-AG: Dois estágios 
om uma MLP 
ada otimizados pelo algoritmo genéti
o;� RBF: Rede neural arti�
ial do tipo Radial Basis Fun
tion;



203� RRBF: Rede neural arti�
ial do tipo Redu
ed Radial Basis Fun
tion;� RNN: Rede neural arti�
ial do tipo Re
urrent Neural Network ;� MLP-SA: Rede neural arti�
ial do tipo MLP otimizada pelo algoritmo SimulatedAnnealing ;� MLP-AGMO: Rede neural arti�
ial do tipo MLP otimizada pelo algoritmo genéti
omulti-objetivo;Além de abordagens utilizando RNAs, estão também presentes na tabela 
omparativadois sistemas de lo
alização baseados em �ltros de Kalman (SHAREEF et al., 2007) 
ommodelos PV e PVA (do inglês, Position-velo
ity e Position-velo
ity-A

eleration) .Tabela 34: Comparação de desempenho entre os métodos propostos e outros da literaturaSistema deLo
alização Área deTeste (metros) Númerode Ân
oras REQM(metros) REQM Propor
ional (%)2 MLP-AG 1 26 x 26 9 0,3100 0,8450MLP-SA 1 26 x 26 8 0,6100 1,6630MLP-AGMO 1 26 x 26 8 0,4500 1,2270MLP 2 20 x 20 8 0,5400 1,9140RBF 3 3,0 x 3,0 3 0,0727 1,7180MLP 3 3,0 x 3,0 3 0,0754 1,7820RNN 3 3,0 x 3,0 3 0,0757 1,7890PV 3 3,0 x 3,0 3 0,1047 2,4750PVA 3 3,0 x 3,0 3 0,1138 2,6903RRBF 3 3,0 x 3,0 3 0,1397 3,3020MLP-AGMO 1 26 x 26 3 0,2300 0,6270É importante ressaltar que, nos sistemas de lo
alização propostos neste trabalho, aquantidade de nodos utilizados para treinamento das RNAs foi sempre igual (81 nodos-treino) ou inferior às empregadas nas abordagens de outros trabalhos presentes na tabela
omparativa (812 e 1213 nodos-treino).Através da tabela 34, é possível observar que os sistemas de lo
alização propostosnesta dissertação apresentam ganho de desempenho em relação aos outros propostos na1Este trabalho2(RAHMAN; PARK; KIM, 2009)3(SHAREEF; ZHU; MUSAVI, 2007)



204literatura. Além dos resultados melhores, as abordagens propostas nesta dissertação ge-ram sistemas de lo
alização de forma automáti
a, adaptando-se de forma aut�noma adiferentes redes de sensores sem �o.
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5 CONCLUS�O

Neste trabalho foi apresentado um método para seleção das melhores topologias deRNAs utilizando otimização através de metaheurísti
as. Tanto a seleção de parâmetrosda rede (número de 
amadas es
ondidas, número de neur�nios em 
ada 
amada, funçãode transferên
ia) quanto a seleção das 
ondições de apli
ação ideais (número de nodos-ân
ora, distribuição dos nodos-ân
ora, número de amostras de treinamento e distribuiçãode amostras de treinamento) foram abordados. A utilização de metaheurísti
as para sele-ção de parâmetros 
onstitui um avanço signi�
ativo para a área uma vez que os trabalhosna literatura envolvendo apli
ações de RNAs em lo
alização de nodos usualmente adotamestruturas �xas baseadas na experiên
ia do pesquisador, sem investigação adi
ional a
er
adas variáveis que afetam o erro.Foram realizadas três propostas de otimização das RNAs: utilização algoritmos ge-néti
os (AGs) para 
riação de apenas uma rede, utilização de Simulated Annealing (SA)para 
riação de uma rede e utilização de AGs para a 
riação de duas RNAs. Neste último
aso, a 
on
atenação das redes visa eliminar o erro da primeira, sendo ne
essário para issoo treinamento isolado de 
ada uma.Para 
ada proposta, foi desenvolvido um �uxo que permite ao desenvolvedor da RSSFen
ontrar os parâmetros ótimos desta sem a ne
essidade de basear-se em 
onhe
imentoprévio. No que diz respeito as 
ondições de apli
ações ideias, os resultados do trabalhoservem 
omo guia para seleção do número mínimo de nodos-treino para as redes e tambémnúmero e disposição dos nodos-ân
ora.Na 
riação das RNAs, as medições de RSSI foram utilizadas 
omo entradas para lo
a-lizar nodos. Os métodos foram testados usando o simulador de redes sem �o probabilísti
o
hamado Prowler, que é baseado no software MatLab, para 
oletar os dados de entrada deum ambiente de rede estáti
o interno. Os dados de transmissão e re
epção foram todosbaseados no mote 
omer
ial Mi
aZ, de forma a aproximar as simulações de uma apli
açãoreal.



206Os resultados indi
am que a estrutura de rede varia 
onsideravelmente para 
ada
aso de ân
oras e amostras. Portanto, é ne
essário realizar a otimização 
om o métodoproposto para 
ada novo 
aso, justi�
ando o desenvolvimento deste trabalho. No entanto,no que diz respeito às 
ondições de apli
ação ideais, eviden
ia-se que amostras iguais ouinferiores a 16 nodos para treinamento resultam em erros demasiadamente grandes.Re
omenda-se aos projetistas utilizarem amostras para treinamento iguais ou supe-riores à 64 nodos, que neste trabalho foram os 
asos que resultaram em RNAs 
om me-lhor desempenho. Ainda, o número de nodos-ân
ora que obteve os melhores resultadospara a maioria dos testes foi três (observando-se que os transmissores dos nodos-ân
oraabrangiam toda a área no qual os nodos des
onhe
idos estavam presentes). O resultadoutilizando a melhor estrutura de rede neural arti�
ial en
ontrada após o pro
esso de oti-mização teve um erro médio quadráti
o de 0,23 metro, um máximo erro de 0,65 metro eum mínimo erro de 0,014 metro, utilizando 3 nodos-ân
ora e 64 nodos-treino.A partir da análise dos resultados foi possível observar que os maiores erros nas es-timativas de lo
alização se en
ontravam nas proximidades dos nodos-ân
ora. Algumashipóteses que se pode levantar sobre este 
omportamento do erro são:� Saturação dos neur�nios arti�
iais: Pode ter o
orrido, devido à proximidade ex-
essiva dos nodos-ân
ora, a saturação dos neur�nios arti�
iais em função da altapotên
ia do sinal RF re
ebido. Mesmo 
om a utilizações de re
ursos para normali-zar os dados de entrada, o MatLab pode não ter 
onseguido lidar muito bem 
omas entradas das RNAs;� Modelo de propagação: Em algumas situações (nodos des
onhe
idos muito próximosa nodos-ân
ora), o modelo matemáti
o adotado para representar o 
anal de propa-gação pode não ter sido adequado, gerando erros de lo
alização nas proximidadesdos nodos-ân
ora;� Função de lo
alização aproximada pelas RNAs: Como as RNAs aproximam funçõesrela
ionando a potên
ia do sinal re
ebido de nodos-ân
ora 
om a lo
alização denodos des
onhe
idos e, a maioria das amostras de treinamento não estão muitopróximas de nodos-ân
ora, a função aproximada se adequa mais aos pontos 
ujas
ara
terísti
as são semelhantes à maior parte da amostra utilizada no treino daRNA.



2075.1 Trabalhos FuturosDe a
ordo 
om o estudo realizado e os resultados obtidos neste trabalho, observa-se apossibilidade de aprofundamentos de alguns pontos já explorados ini
ialmente e tambéminvestigação de novas linhas de pesquisa:� Apli
ar os resultados do presente trabalho em sistema de lo
alização que utilizemnodos móveis;� Aprofundar o estudo da in�uên
ia do número e posição dos ân
oras no desempenhoe nas estruturas das RNAs para en
ontrar expli
ações teóri
as fundamentadas sobreos resultados empíri
os obtidos neste trabalho, objetivando rela
ionar as variáveisdo problema;� Estudar a in�uên
ia da posição das amostras de treinamento no desempenho dasRNAs para 
ada topologia de ân
oras;� Realizar testes da estrutura 
on
atenada de RNAs (dois estágios) em apli
ações 
omtrês ân
oras, visto que este número de ân
oras resultou nos melhores desempenhos;� Implementar sistemas de lo
alização gerados pelo método proposto neste trabalhoem nodos MICAz visando analisar o 
onsumo de energia e a velo
idade de entregadas estimativas de posição, 
omparando-os 
om outras abordagens no que se referea estes quesitos;� Aprimoramento dos 
ódigos-fonte utilizados para as simulações e desenvolvimentode uma interfa
e de usuário visando a 
riação de uma ferramenta para auxiliar osprojetistas de RSSFs;� Testar os métodos propostos 
om outros modelos matemáti
os para o 
anal depropagação, bem 
omo para outros tamanhos de área de teste;� Estudar a relação entre quantidade de neur�nios arti�
iais / estrutura das RNAs eo 
usto 
omputa
ional para realizar uma estimativa de lo
alização.



208



209
APÊNDICE A -- ARTIGOS PUBLICADOSPELO AUTOR
CHAGAS, S. H.; MARTINS, J. B. S; OLIVEIRA, L. L. Review of Lo
alization S
he-mes Using Neural Networks on Wireless Sensor Networks. In: SIM 2011 - XXVI SouthSymposium on Mi
roele
troni
s, 2011, Novo Hamburgo - Brasil.CHAGAS, S. H.; MARTINS, J. B. S; OLIVEIRA, L. L. An approa
h to Lo
alizationS
heme of Wireless Sensor Networks Based on Arti�
ial Neural Networks and Geneti
Algorithms. In: IEEE NEWCAS Pro
eedings , 2012, Montreal - Canadá.CHAGAS, S. H.; MARTINS, J. B. S; OLIVEIRA, L. L. Node lo
alization in WirelessSensor Networks Using Arti�
ial Neural Networks and Optimization Based on SimulatedAnnealing Algorithm. In: SIM 2012 - XXVII South Symposium on Mi
roele
troni
s, 2012,Ijuí - Brasil.CHAGAS, S. H.; MARTINS, J. B. S; OLIVEIRA, L. L. Geneti
 Algorithms and SimulatedAnnealing Optimization Methods in Wireless Sensor Networks Lo
alization Using Arti�-
ial Neural Networks. In: IEEE MWSCAS Pro
eedings, 2012, Boise - Estados Unidos daAméri
a.



210



211
APÊNDICE B -- TRIANGULAÇ�O ETRILATERAÇ�O

Para efetuar o pro
esso de triangulação e trilateração, dados de diversas referên
ias sãoadi
ionados a um sistema linear para resolução. No 
aso da trilateração, são ne
essárias3 ou mais referên
ias, enquanto no 
aso da triagulação, são ne
essários 2 ou mais.Em 
asos práti
os, pode-se ter um número maior de referên
ias (ân
oras) 
om infor-mações disponíveis para um determinado nodo. Desta forma, este é um sistema superde-terminado, ou seja, que tem um número de equações superior ao número de in
ógnitas.Os dados deste problema, no entanto, são obtidos experimentalmente e tem um grau dein
erteza atrelado. Por tanto, pode-se resolver os mesmos através do método dos mínimosquadrados.Os dados do problema de trilateração podem ser adi
ionados em um sistema linear,
omo o da equação B.1.


































d21 = (x− x1)
2 + (y − y1)

2

d22 = (x− x2)
2 + (y − y2)

2...
d2n = (x− xn)

2 + (y − yn)
2

(B.1)
Para resolver o problema por mínimos quadrados, 
olo
a-se as equações na formamatri
ial: Ax = b (B.2)



212onde a matrix A, b e x estão des
ritas logo abaixo:A = −2









(x1 − xn) (y1 − yn)... ...
(xn1 − xn) (yn−1 − yn)









(B.3)
b =









d21 − d2n − x2
1 + x2

n − y21 + y2n...
d2n−1 − d2n − x2

n−1 + x2
n − y2n−1 + y2n









(B.4)
x =

[

x

y

] (B.5)De forma similar, na triangulação, pode-se 
riar uma matriz 
om os dados das refe-rên
ias. Neste 
aso, 
onverte-se a informação do ângulo para en
ontrar os elementos daequação da reta:
y = ax+ b (B.6)onde pode-se en
ontrar a e b:

a = tan(θ) b = y − ax (B.7)Assim, 
onstrói-se o sistema linear dos dados de triangulação:


































y = a1x+ b1

y = a2x+ b2...
y = anx+ bn

(B.8)
e 
onverte-se para a forma matri
ial (eq. B.2), onde a matrix A, b e x estão des
ritaslogo abaixo:

A =









a1 −1... ...
an −1









(B.9)
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b =









b1...
bn









(B.10)Uma vez 
olo
ados os dados no formato matri
ial, tanto para o 
aso da triangulaçãoquanto para trilateração, pode-se resolver o problema através da solução dos mínimosquadrados, 
omo pode ser visualizado na eq. B.11.x̂ = (ATA)−1ATb (B.11)
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