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RESUMO
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METAHEURISTICAS
AUTOR: STEPHAN HERMES CHAGAS
ORIENTADOR: JOAO BAPTISTA DOS SANTOS MARTINS

Local da Defesa e Data: Santa Maria, 25 de Outubro de 2012.

Localizac¢ao de nodos em redes de sensores sem fio (RSSF) tem importancia em di-
versas aplicagoes, tais como monitoramento ambiental, roboética, vigilancia militar, au-
tomacao residencial, rastreamento de animais e muitas outras. A percepcao da posi¢ao
espacial pelos elementos da rede é um tema importante uma vez que os dados transmiti-
dos/recebidos pelos nodos podem tornar-se inuteis se desprovidos dessa informagao. Este
procedimento é especialmente delicado quando a aplicacao tem fortes restrigoes de ener-
gia, o que é situacao comum em aplicagoes de RSSF. O uso de abordagens sem sistema,
de posicionamento global (GPS) é, entdo, necessario para fornecer um sistema de baixo
custo e energeticamente eficiente. Métodos que usam informagao indireta tal como RSSI
(do inglés, Received Signal Strength Indicator) sao utilizados para este tipo de aplicacao.
Este trabalho apresenta uma abordagem para o problema de localizacao de nodos em
RSSF utilizando Redes Neurais Artificiais (RNAs) com estruturas otimizadas através das
metaheuristicas Algoritmos Genéticos (AGs) e Simulated Annealing (SA). No AG, uma
populacao composta por diversas RNAs é criada inicialmente, na qual cada individuo tem
suas caracteristicas estruturais principais codificadas em um codigo genético. A cada ge-
racao, os individuos sao avaliados através do treinamento das RNAs e posterior calculo da
raiz do erro quadratico médio (REQM) para todo o conjunto de teste. De forma similar,
a otimizagao é realizada com SA para melhorias sucessivas em um individuo (estrutura da
RNA). Uma abordagem utilizando a concatenagao de duas RNAs também foi proposta.
Uma rede tem sua estrutura otimizada e parametros treinados para determinar a posicao
dos nodos e, em sequéncia, uma rede auxiliar é utilizada para corrigir o erro da primeira.
Em todos os estudos, as medi¢oes de RSSI foram utilizadas como entradas para as RNAs
visando localizar nodos. Os métodos foram testados usando o simulador de redes sem fio
probabilistico chamado Prowler, que é baseado no software MatLab, para coletar os dados
de entrada de um ambiente de rede estatico interno. O ambiente de testes foi de 26x26
metros com quantidade e posicoes variadas para os ancoras, i.e., nodos com percepcao
de suas posi¢oes. Simulagoes com diferente nimero de nodos-treino também foram rea-
lizados. As ferramentas de algoritmos genéticos e RNAs do MatLab foram utilizadas. O
melhor resultado obteve REQM de 0,23 metro, um erro maximo de 0,65 metro e um erro
minimo de 0,014 metro, utilizando 3 nodos-ancora e 64 nodos-treino.

Palavras-chave: Redes de Sensores Sem Fio; Redes Neurais Artificiais; Metaheuristicas;
Algoritmos Genéticos; Localizacao; Otimizacao.
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Node localization in wireless sensor networks (WSNs) is important in several applica-
tions, such as environmental monitoring, robotics, military surveillance, domotics, animal
tracking and many others. Position awareness is an important issue because the collec-
ted/transmitted data by the network nodes could become meaningless without correct
positioning information. This procedure is specially difficult when the application has
energy saving requirements which is commonly the case in WSNs. The use of GPS-less
approach is required to provide a low-cost and energy efficient system. Methods that
use indirect information such as RSST (Received Signal Strength Indicator) are frequently
used for this kind of application. This work presents an artificial neural networks (ANNs)
approach to localization in wireless sensor network through the adjustment of the ANNs
structures using metaheuristics such as Genetic Algorithms (AGs) and Simulated Anne-
aling (SA). In the AG several artificial neural networks compose a population containing
their structure in a genetic code. At each generation, the individuals are evaluated th-
rough the training of the artificial neural networks and further calculation of their root
mean square error for all the testing set. In a similar way, the optimization was accom-
plished using SA with successive improvements of a single individual (network structure).
An approach using two neural networks was also proposed. One network is optimized to
detect the node position and the next one aims to correct the localization errors of the
previous. The RSSI measurements were used as the artificial neural networks inputs to
localize de nodes. The method was tested using the MatLab-based Probabilistic Wireless
Network Simulator (Prowler) to collect the artificial neural networks input data, under
simulated static indoor network environment of 26x26 meters with several anchor-node
topologies and variable sample size for training. The MatLab’s genetic algorithms and
artificial neural networks toolboxes were used. Results using the best artificial neural
network structure 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-anchor
topology with 64 training-nodes acquiring samples.

Keywords: Wireless Sensor Networks; Artificial Neural Networks; Metaheuristics; Ge-
netic Algorithms; Localization; Optimization.
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1 INTRODUCAO

Rede de sensores sem fio (RSSF) é uma sub-classe das redes ad-hoc. Basicamente, é
uma rede que visa monitorar algum tipo de fenémeno onde cada dispositivo (chamado
usualmente de nodo ou terminal) geralmente possui um ou mais sensores, um processador,

uma unidade de armazenamento, um transceptor de radiofrequéncia e uma bateria.

Em uma RSSF, todos os nodos cooperam entre si para desempenhar uma tarefa
especifica, que pode variar desde monitoramento ambiental até aplicacoes industriais e
militares. Tendo em vista a natureza das aplicagoes das RSSFs, a localizacao de nodos
é uma area de pesquisa que tem atraido bastante a atencao da comunidade cientifica
em ambito mundial. Geralmente, os sensores medem alguma grandeza fisica em algum
ponto do espago (por exemplo, temperatura do ar, luminosidade, etc.), de modo que estas

medicoes nao seriam muito tteis se os locais onde foram tomadas nao fossem informados.

Portanto, as redes de sensores sem fio devem ser capazes de determinar as posicoes
de seus terminais. Na maioria dos casos, existe nas redes um tipo de nodo especial. Este
tipo, chamado geralmente de nodo-ancora ou nodo de referéncia, possui conhecimento
sobre sua propria localizacao. Além disso, em alguns casos, tal tipo de nodo ainda tem
maior capacidade de processamento e, em virtude disto, uma maior disponibilidade de
energia. Os nodos que nao possuem informacoes sobre suas proprias coordenadas, sao

usualmente denominados nodos desconhecidos.

As técnicas de localizacao podem utilizar mais de um tipo de informacao para inferir
a posicao dos nodos desconhecidos. A classificacao mais usual separa os métodos em

range-based e range-free.

No tipo range-based, as técnicas usualmente baseiam-se em medicoes de distancias
ou angulos, para posteriormente aplicar os métodos de lateracao ou triangulacao. Na
lateracao, a localizacao do terminal de posicao desconhecida é feita com base na distancia
entre este e trés ou mais terminais de posigao conhecida (para casos de localiza¢iao em

duas dimensoes). Ja no método de triangulagao, a localizacao é feita com base nos angulos
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de retas que ligam o terminal desconhecido aos terminais cujas posi¢oes sao conhecidas

(terminais de referéncia).

No tipo range-free, apenas as informacoes de conectividade sao usadas para derivar a
posicao dos terminais deconhecidos. Informacoes retiradas das mensagens trocadas entre

os nodos sao suficientes para aplicar este tipo de técnica.

Tem-se investigado também a utilizacao de redes neurais artificiais (referenciadas
no texto através da sigla RNAs) para o problema da localiza¢ao. No entanto, poucos
métodos utilizam RNAs como principio de funcionamento, por exemplo (SHAREEF; ZHU;
MUSAVI, 2007), (RAHMAN; PARK; KIM, 2009) e (TIAN; SHI, 2007). Todos eles utilizam
como entrada de suas RNAs dados do tipo range-based, ou seja, medi¢oes de grandezas

tais como distancias e poténcia de sinais de radiofrequéncia.

1.1 Motivacao

Devido as limitagoes de custo, consumo de energia e tamanho fisico dos nodos uti-
lizados nas RSSFs, a necessidade de localizacdo de nodos sem o uso de GPS (Global
Positioning System) fica evidente. Muitos métodos para a resolucao deste problema fo-
ram propostos ao longo dos anos. Na grande maioria dos casos, métodos analiticos foram
empregados como possiveis fontes de solucao. Porém, tais abordagens sao pouco efetivas
quando aplicadas em ambientes internos e/ou casos em que os terminais nao se encontram

em situagao de visada direta, ou seja, sem obstaculo algum entre eles.

Redes neurais artificiais podem ser utilizadas para diversas finalidades, especialmente
reconhecimento de padroes e modelagem de funcoes. Pela natureza do aprendizado de
méaquina, tais redes alcan¢cam melhores resultados onde métodos analiticos (PRIYANTHA;
CHAKRABORTY; BALAKRISHNAN, 2000), (AIPING et al., 2009), (ABDELSALAM; OLARIU,
2009), nao sdo capazes de aproximar a posi¢ao de nodos com precisao razoavel. Uma rede
neural artificial ao ser treinada para uso em um ambiente especifico, leva em consideracao
todos os fatores presentes neste, incluindo-se obstaculos entre nodos e ruidos nas leituras
dos sinais utilizados na inferéncia da localizacao dos nodos. Alguns trabalhos foram
publicados corroborando o bom desempenho de redes neurais artificiais na localizacao de
nodos, como por exemplo em (SHAREEF; ZHU; MUSAVI, 2007) e (RAHMAN; PARK; KIM,
2009), mas em menor namero quando comparados aos trabalhos que abordam métodos

analiticos ((AIPING et al., 2009), (ABDELSALAM; OLARIU, 2009)).

Porém, uma desvantagem que surge é a necessidade de refazer o treinamento das
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RNAs caso o ambiente onde estas estao sendo aplicadas sofra mudancas no sentido de
afastar muito as condig¢oes de operacao das condigoes do treino aplicado. Quanto mais
as condigoes de operacao das RNAs se afastarem das condi¢oes de treino, menos precisao
terao as estimativas de localizacao geradas por este sistema. Este fato pode explicar o

baixo nimero de trabalhos publicados utilizando RNAs para localizacao de nodos.

Logo, é possivel notar que existe bastante espaco para novas pesquisas relacionando
estes temas, especialmente no que tange a selecao da melhor estrutura de rede neural
artificial aplicavel para cada tipo especifico de rede de sensores sem fio. Analisando este
quesito, fica evidente a necessidade de um método mais pratico e preciso que execute esta
tarefa. Nos trabalhos analisados, este procedimento era de responsabilidade do projetista,
que tomava decisoes apo6s varios ciclos de tentativa e erro durante a configuracao dos

parametros da rede neural artificial.

Sendo assim, a motivagao para a realizacao deste trabalho reside no bom desempenho
e pouca exploracao de redes neurais artificiais na localizacao de nodos em redes de sensores
sem fio. Aliado a isto, é notavel o fato de nao existir uma metodologia clara ou algum
sistema que seja capaz de selecionar a melhor estrutura de RNA a ser aplicada para

localizacao em uma determinada RSSF.

1.2 Objetivos

Este trabalho objetiva o estudo do desempenho de redes neurais artificiais aplicadas
ao problema de localizacao de nodos em redes de sensores sem fio. Os trabalhos pre-
sentes na literatura nao apresentam uma metodologia clara no que diz respeito a selecao
dos parametros estruturais das redes neurais artificiais (nimero de camadas, niimero de

neuronios artificiais, fungoes de transferéncia) aplicadas em sistemas de localizagao.

Por esta razao, outro objetivo é propor novas abordagens para o tema, especialmente
no que se refere ao método de selecao dos parametros para a estruturacao das RNAs,

tarefa que neste trabalho é realizada por metaheuristicas.

1.3 Contribuicoes do Trabalho

As contribuicoes presentes neste trabalho podem ser resumidas em:

e proposta de aplicacao de metaheuristicas objetivando automatizar o processo de
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selecao da melhor estrutura de RNA aplicavel para uma determinada RSSF;

e proposta de um sistema de localizacao composto por duas RNAs em cascata, sendo

cada uma delas otimizada individualmente através de metaheuristicas;

e realizacao de uma anélise da influéncia exercida pela quantidade e posicao dos nodos-
ancora sobre as estruturas de RNAs geradas e seus desempenhos quanto ao erro das

estimativas de localizacao;

e realizacao de uma anélise da influéncia exercida pelo tamanho das amostras de
treinamento sobre as estruturas de RNAs geradas e seus desempenhos quanto ao

erro das estimativas de localizacao.

Estas contribuicoes representam um avanco para o projeto de sistemas de localizagao
utilizando RNAs, visto que estes pontos nao sao abordados nos trabalhos presentes na

literatura.

1.4 Organizacao da Dissertacao
Esta dissertagao encontra-se organizada da seguinte forma:

e Capitulo 2: Apresenta uma fundamentacao tebrica sobre os elementos envolvidos
neste trabalho, fazendo uma revisao sobre sistemas de localizacdo com e sem a

utilizagao de redes neurais artificiais;

e Capitulo 3: Detalha a metodologia empregada para conduzir as simulagoes utiliza-
das para validar as técnicas de localizacao propostas neste trabalho, passando pela

configuracao das ferramentas de software utilizadas;

e Capitulo 4: Apresenta os resultados das simulacoes descritas no capitulo de me-
todologia fazendo uso de gréficos, tabelas e figuras. Também apresenta discussoes
relacionando as variaveis presentes nas diversas topologias simuladas, bem como

comentérios a respeito dos resultados obtidos em termos de erro de localizacao;

e Capitulo 5: Neste capitulo sao apresentadas as conclusoes baseadas nas andlises

feitas nos capitulos anteriores, bem como propostas para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Redes de Sensores Sem Fio

2.1.1 Introducao

Os avancos no campo da microeletronica permitiram o desenvolvimento de novos
microcontroladores e sensores, sendo estes cada vez menores e com consumo de energia
reduzido, além de baixo custo. Estas caracteristicas dos novos dispositivos originados a
partir das novas tecnologias sao pré-requisitos para aplicacoes em redes de sensores sem
fio.

Uma rede de sensores sem fio é formada por um grande niimero de nodos sensores,
tendo como objetivo, geralmente, o monitoramento de grandezas fisicas (por exemplo:
temperatura, umidade,pressio, etc.) em algum ponto do espago. Os terminais da rede
devem estar dispostos de forma que possam comunicar-se entre si e propagar os dados
obtidos através de seus transdutores até uma central, onde serao utilizados. A estrutura

basica de uma rede de sensores sem fio pode ser vista na figura 1.
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Figura 1: Rede de sensores sem fio.
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2.1.2 Caracteristicas dos Nodos Sensores

Os nodos sensores presentes em RSSFs sao dispositivos capazes de coletar informa-
coes através de um ou mais transdutores, realizar um leve processamento de tais dados,
armazenando-os e/ou transmitindo-os para nodos vizinhos de forma a chegarem em seu
destino para posterior analise. As principais caracteristicas dos nodos sensores estao des-

critas a seguir.

2.1.2.1 Tamanho Reduzido

Especialmente em algumas aplicagoes, o tamanho fisico é um fator muito importante
devido a necessidade de se embutir os nodos sensores em outros objetos ou até mesmo
acopla-los em animais para estudos ambientais. A consequéncia deste fato em nivel mais
baixo é o compartilhamento de hardware (placas de circuito impresso ou até mesmo uma
tinica pastilha de silicio) pelos elementos logicos principais de um nodo: microcontrolador,

sensores e transceptor de radio.

2.1.2.2 Baixo Custo

Uma rede de sensores sem fio pode ser composta por centenas ou até mesmo milhares
de nodos, sendo imperativo o baixo custo destes. A necessidade de manter o baixo custo
dos nodos implica na utilizacao de microcontroladores com pouca memoria de dados e de

programa, bem como um reduzido e muitas vezes insubstituivel suprimento de energia.

Apesar da baixa capacidade de processamento e autonomia energética dos nodos sen-
sores, a quantidade de memoria disponivel e o processamento da rede como um todo pode
ser considerada grande, tendo em vista o grande ntimeros de terminais trabalhando em

paralelo.

2.1.2.3 Baixo Consumo

O consumo de energia geralmente é uma das principais preocupacoes durante o projeto
de uma RSSF, visto que os nodos geralmente operam por meio de baterias que, na maioria
das vezes, nao sao recarregaveis ou substituiveis devido as localizacoes de dificil acesso dos
nodos. Outro empecilho para resolver o problema de renovacao da fonte de energia reside
no fato de que as RSSFs podem ser compostas de milhares de nodos, tornando inviavel a

substituigao de baterias ou a incorporagao de elementos de recarga (alto custo).
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A reducao de consumo pode ser alcancada através de hardware de baixo consumo
e também através da racionalizacao das tarefas impostas aos nodos sensores. Todos os
elementos do nodo podem permanecer a maior parte do tempo em sleep mode, ou seja,
modo de baixo consumo, sendo ativados periodicamente para a execucao de suas tarefas

de medicao e transmissdo / armazenamento de dados.

2.1.2.4 Comunicagao Sem Fio

Os ambientes nos quais os nodos sensores sao geralmente utilizados sao desprovidos
de infra-estrutura para comunicacao em rede, fazendo da comunicagao sem fio um fator

chave do sistema, especialmente se terminais moveis sao utilizados.

2.1.2.5 Escalabilidade e Auto-Organizagao

Os nodos de redes de sensores sem fio devem ser capazes de adaptar-se as eventuais
mudancas no nimero de nodos que as compoem. Esta caracteristica é muito importante
pois alguns terminais podem ficar inativos devido a falhas ou falta de energia e, mesmo
nestas condicoes, o trafego de dados da rede nao deve ser prejudicado. Além disso, a
conectividade da rede pode sofrer variagoes devido ao deslocamento de nodos moveis,
gerando uma nova rota para o trafego de dados e impondo uma nova adaptagao da rede

em resposta a estes eventos.

2.1.2.6 Estrutura Interna

Um terminal de uma rede de sensores sem fio é composto por quatro blocos principais,

os quais podem ser vistos na figura 2:

Microcontrolador

Sensores Conversor A/D Meméria
Analodgicos
X
Sensores Processador
Digitais

l Bateria / Conversor

Transceptor RF

Figura 2: Estrutura de um nodo.
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e Unidade de sensoriamento: Um sensor é um elemento que converte uma grandeza
fisica em um sinal elétrico. Os sensores podem ser classificados de diversas formas,
sendo uma das mais utilizadas a classificacao como ativo ou passivo. Os transdu-
tores que necessitam de uma fonte de alimentacao externa sao classificados como
ativos, e gastam energia mesmo quando nada estd sendo medido. Ja os sensores
passivos conseguem gerar seus sinais elétricos sem o uso de alimentacao externa. A
maioria dos sensores necessita de circuitos condicionadores de sinais, amplificando-
os, filtrando-os, transpondo niveis de tensao e fazendo o casamento de impedancias

para que possam ser utilizados nas entradas dos microcontroladores.

e Unidade de processamento: Esta unidade é responsavel por coordenar a coleta de
dados dos sensores, o processamentos das leituras e a comunicacao com o meio
externo, e sempre levando em consideracao as restricoes de energia do terminal.
Existem varios modelos de microcontroladores, microprocessadores e FPGAs que
podem ser integrados nos nodos sensores, o que permite uma certa flexibilidade

neste sentido.

e Unidade de comunicacao: A unidade de comunicagao permite que os dados extraidos
dos sensores sejam enviados aos demais nodos da rede e, consequentemente, ao seu
destino final. Como a transmissao e a recepcao dos dados é baseada em ondas
eletromagnéticas, o projeto e o tamanho das antenas é um dos principais desafios.
A comunicagao via radiofrequéncia entre os nodos possui vantagens, visto que é
facil de usar, de ser integrada aos dispositivos e por ser uma tecnologia ja bem
estabelecida. A energia gasta depende do tipo de modulacao utilizada, da poténcia
de transmissao e da taxa de transferéncia de dados. Um ponto importante a ser
observado é que o transceptor de radio, quando em estado de espera, tem o mesmo
consumo de uma recepgao de dados. Logo, os algoritmos utilizados devem atuar no

sentido de evitar este desperdidio de energia.

e Unidade de energia: Fornece energia para o nodo sensor, sendo constituida geral-
mente por uma bateria e um conversor CC-CC. Para manter o baixo custo dos
nodos, as baterias geralmente nao possuem sistema para recarga, salvo em casos
especiais como a alimentacao de nodos do tipo ancora, por exemplo. Devido ao
tamanho reduzido dos sensores, as baterias devem ser pequenas o suficiente para

cumprir os requisitos de suas aplicagoes.
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2.1.2.7 Mote Comercial MICA=z

Este trabalho tem como referéncia para implementacoes de redes de sensores o mote
MICAz, da empresa Crossbow. Suas caracteristicas foram introduzidas nas simulac¢oes
para que estas reproduzissem cendrios reais envolvendo aplicagoes com este mote. Ele
¢ um modulo de 2,4 GHz de frequéncia com foco em aplicagoes com baixo consumo de
energia, sendo utilizado em seguranca e monitoramento em ambientes fechados, redes de
sensores de grande escala e aplicacoes que monitoram dados de diversas fontes, tais como

acustica, video e vibragao.

O transceptor respeita o protocolo IEEE 802.15.4 e opera entre 2,4 até 2,48 GHz. O
MPR2400CA tem caracteristicas como:

e sequéncia direta de espalhamento do espectro: consegue densidade espectral
de poténcia baixa através do espalhamento da poténcia do sinal em uma banda
larga. Esta técnica prové resisténcia ao ruido e favorece a utilizagao de criptografia

através de saltos pseudo aleatorio de frequéncia;

e alta taxa de transmissao de dados: capaz de transmitir até 250 kbps, o que para

uma aplicacao de rede de sensores costuma satisfazer as demandas de velocidade;

e utilizacao da plataforma Mote Works: baseado no sistema operacional TinyOS,
oferece capacidades de rede de malha ad-hoc, ferramentas de desenvolvimento e
softwares para integracao entre a aplicacao embarcada e interface de clientes para

analise de dados e configuragao da rede.

A tabela 1 ilustra as especificacoes principais do mote. As caracteristicas que influem
diretamente na simulagao das redes sao a poténcia de transmissao (-24 dBm até 0 dBm),

a sensibilidade do receptor (-94 dBm) e a taxa de transmissao (250 kbps).

2.1.3 Caracteristicas das Redes de Sensores

Em uma rede de sensores sem fio tipica, os nodos estao espacialmente distribuidos em
uma area e cooperam para monitorar algumas condicoes fisicas e ambientais. Usualmente,
uma RSSF e algumas de suas caracteristicas sao dependentes da aplicacao pretendida.

Porém, algumas caracteristicas podem ser citadas como sendo instrinsecas a RSSFs.

e Limitagoes de energia, memoria, processamento e poténcia de transmissao;
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Tabela 1: Especificacoes do mote comercial MICAz

Parametro Especificacao
Processador
Memoria de Programa (Flash) 128 Kbytes
Memoria para Medidas (Flash) 512 Kbytes
Memoria de Configuracao (EEPROM) 4 Kbytes
Conversor A /D 10 bits
Interfaces E/S digital, 12C, SPI
Corrente no modo ativo 8 mA
Corrente no modo de repouso <15 u A
Transceptor
Frequéncia 2400 MHz até 2483,5 MHz
Taxa de transmissao 250 kbps
Poténcia RF -24 dBm até 0 dBm
Alcance em uso externo 75 m até 100 m
Alcance em uso interno 20 m até 30 m
Corrente no modo recepcao 19,7 mA
Corrente no modo transmissao 11mA até 17,4 mA
Corrente no modo de espera 20 pA
Corrente no modo de repouso 1 pA

Transceptores de rddio com curto alcance, acarretando em comunicacao P2P;

Alta densidade de nodos e esfor¢co cooperativo destes para monitorar o ambiente;

Mudancas frequentes na conectividade devido & falhas e movimentacao de nodos;

Capacidade de auto-organizacao;

Necessidade de conhecimento da posicao dos terminais.

2.1.4 Exemplos de Aplicacoes

As redes de sensores sem fio foram originalmente concebidas para aplica¢oes milita-
res, porém aplicacoes em outras areas sao perfeitamente possiveis. Alguns exemplos de

utilizacao de RSSFs sao mostrados a seguir.
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2.1.4.1 Militar

Para fins de monitoramento de um campo de batalha, diversos nodos podem ser dis-
tribuidos por vias aérea e terrestre. Apos estabelecida a comunicagao entre os terminais,
pode-se detectar a presenca de unidades militares hostis, por exemplo. Outra aplicagao
para fins militares pode ser vista em, onde diversos terminais com sensores aciisticos de
baixo custo podem ser usados para inferir a posicao de atiradores escondidos, bem como

a trajetoria das balas.

Geralmente as RSSFs fazem parte dos sistemas de Comando, Controle, Comunica-
¢oes, Computacgao, Inteligéncia, Vigilancia, Reconhecimento e Mira (C* ISRT, em in-
glés). Ainda é possivel fazer o reconhecimento de for¢as amigas, controle de equipamento
e municao, avaliacao de danos em batalhas e deteccao de ataques bioldgicos, nucleares ou

quimicos.

2.1.4.2 Dombotica

A possibilidade de integragao de nodos sensores em objetos de uso cotidiano permite
automatizar uma série de tarefas usuais e dispositivos relacionados com sistemas de se-
guranca e ar-condicionado, por exemplo. O monitoramento continuo dos ambientes da
residéncia permite uma rapida resposta dos sistemas eletronicos que controlam equipa-

mentos responsaveis pela seguranca e conforto do local.

2.1.4.3 Saude

O uso de RSSFs na medicina pode ser exemplificado por sistemas de monitoramento
de pacientes, sendo que os dados sobre os sinais vitais da pessoa (pressdo do sangue,
frequéncia cardiaca, temperatura do corpo, etc.) podem ser enviados diretamente para o
banco de dados do médico através da tecnologia sem fio e pela internet. A aplicacao deste

tipo de sistema ajuda no diagnoéstico de doencas e até mesmo na predicao destas.

2.1.4.4 Logistica

Algumas mercadorias devem ser transportadas dentro de devidas condigoes de tem-
peratura e umidade, caso contrario podem sair dos padroes de qualidade. Além disso,
grandes empresas com sedes em varios paises podem rastrear o caminho trilhado e as

condicoes de seus produtos durante o transporte e armazenagem:.
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2.1.4.5 Vigilancia

Além de monitoramento de campos de batalha em aplicagoes militares, também é
possivel monitorar acesso a determinadas propriedades privadas e equipamentos. Empre-
sas de telecomunicacoes e concessionarias de energia elétrica podem, por exemplo, fazer
a vigilancia de suas infraestruturas através de redes de sensores sem fio, tarefa esta que

seria inviavel de ser feita por humanos devido ao alto custo.

2.1.4.6 Monitoramento Ambiental

Com diversos sensores distribuidos em uma determinada area geografica é possivel
detectar com antecedéncia, por exemplo, abalos sismicos, atividades vulcanicas, tempes-
tades, furacoes, tornados e incéndios. Além disso, é possivel que seja feito um monitora-

mento a respeito do comportamento de alguns animais integrando sensores a eles.

2.2 Localizacao em Redes de Sensores Sem Fio

2.2.1 Introducao

O conhecimento das posicoes dos nodos em uma rede de sensores sem fio é um requisito
inerente a muitas aplicacoes. Geralmente, as RSSFs tém como objetivo fazer o sensoria-
mento de alguma grandeza fisica em alguma area geografica. Deste modo, tomando como
exemplo um sistema de monitoramento da umidade do solo em uma determinada area
agricola, as medicoes feitas pelos nodos sensores teriam pouca utilidade se nao estivessem

acompanhadas da localizacao dos terminais.

Idealmente, a posi¢ao dos nodos poderia ser proveniente de um receptor GPS. Porém,
como os terminais utilizados nas redes de sensores sao de baixo custo, capacidade limitada
de processamento e disponibilidade limitada de energia, o uso de GPS torna-se inviavel.
Desta forma, muitos esforcos tém sido feitos em pesquisas direcionadas a métodos de
localizacao que nao necessitem de modulos de hardware adicionais e, ao mesmo tempo,

que sejam de baixo consumo e de baixa complexidade computacional.

O objetivo de um algoritmo de localizacao é estimar as coordenadas dos nodos em uma
rede. Para desempenhar tal acao, os métodos precisam utilizar como insumos os dados ou
medicoes de sinais presentes na rede de sensores sem fio. Como os nodos sao conectados
através de ondas de radiofrequéncia, é possivel que a inferéncia de localizagao seja baseada

em dados como, por exemplo, a forca do sinal referente a um pacote de dados transmitido
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por um nodo de referéncia e recebido por um nodo desconhecido. A forca do sinal de
radiofrequéncia que chega ao receptor estd relacionada com a distancia entre este e o
transmissor. Desta forma, partindo-se das distancias entre o nodo desconhecido e os nodos
de referéncia, é possivel estimar a posicao dos nodos desconhecidos. Porém, a medicao
da forca do sinal recebido é distorcida em funcao do respectivo canal de propagacao,
resultando em estimativas erradas de distancias. Sendo assim, para casos em que medicoes
de alguma grandeza sao utilizadas para inferir posi¢ao de nodos, as técnicas de localizagao

visam minimizar as distorcoes nestes sinais.

2.2.2 Classificacao das Técnicas de Localizacao

A grande quantidade de trabalhos acerca do problema de localizagdo permite uma

série de classificacoes, porém as mais pertinentes para este estudo sao:

e Quanto ao tipo de observagao (grandeza fisica ou dado de conectividade) utilizada

na localizacao;
e Quanto a forma de processamento da localizagao

e QQuanto ao local de processamento das observagoes

2.2.2.1 Conforme Tipo de Observagao

As técnicas de localizacao geralmente sao classificadas em duas grandes categorias no
que diz respeito ao tipo de observacao feita para estimar as posi¢oes dos nodos: range-

based e range-free.

e Categoria range-based

Nesta categoria se enquadram todos os métodos que empregam medicoes de grande-
zas fisicas para estimar a posi¢do dos nodos na rede (ALIPPT; MOTTARELLA; VANINT,
2005). Tais grandezas podem ser, por exemplo, a for¢a do sinal de radiofrequén-
cia recebido, o tempo de chegada do sinal recebido e o angulo de chegada do sinal

recebido.

e Categoria range-free

Os algoritmos pertencentes a esta categoria se utilizam apenas de dados de conec-

tividade para derivar as posi¢oes dos terminais na rede (OLIVEIRA et al., 2010) e
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(BULUSU; HEIDEMANN; ESTRIN, 2000). Estes dados estdo presentes nos pacotes de
dados trocados entre os nodos da rede, e podem ser, por exemplo, as coordenadas
cartesianas dos nodos-ancoras acompanhadas da quantidade de pacotes recebidos

deste mesmo nodo.

2.2.2.2 Conforme Carater Individual/Coletivo do Processamento da Locali-
zagao

A localizacao dos nodos pode ser feita de forma individual e local, como por exemplo
em (OLIVEIRA et al., 2010) e (BULUSU; HEIDEMANN; ESTRIN, 2000) onde cada nodo é
responsavel por inferir sua propria localizacao. Também, o processo de localizagao pode
ser cooperativo como visto em (BAGGIO; LANGENDOEN, 2006) e (HU; EVANS, 2004), de
modo que mais informagoes possam ser incorporadas no processo, reduzindo assim o erro

das estimativas.

2.2.2.3 Conforme o Local de Processamento das Observacgoes

Partindo deste ponto de anélise, o processamento das observacoes que sao a base
para a estimativa da localizacao dos nodos, pode ser feito de forma centralizada ou distri-
buida. Na modalidade centralizada, todas as observacoes sao enviadas para uma central
que as processa e em seguida retorna os resultado para os nodos, como por exemplo em
(DOHERTY; PISTER; GHAOUI, 2001) e (SHANG et al., 2003). J& na modalidade de pro-
cessamento distribuido, cada nodo é responsavel pelo processamento de suas proprias

observagoes, como pode ser visto em (SHANG; RUML, 2004) e (JI; ZHA, 2003).

2.2.3 Algoritmos de Localizagao Encontrados na Literatura

Esta secao tem como objetivo comentar algumas das abordagens encontradas na lite-
ratura para a localizacao de nodos em redes de sensores sem fio sem a utilizacao de redes

neurais artificiais.

Como dito anteriormente, os algoritmos representantes da categoria range-based se
utilizam de medigoes de distancias ou angulos entre nodos para calcular a localizacao dos

nodos.

O tempo que um sinal transmitido por um terminal ancora leva para atingir a antena
de um terminal desconhecido pode ser utilizado para inferir a distancia entre eles. Desta

forma, um terminal desconhecido pode ter sua posicao inferida através da observacao do



43

tempo de chegada (ToA, do inglés Time of Arrival) de sinais transmitidos por nodos-
ancoras. Supondo um sinal saindo de um determinado terminal ancora e chegando em
um dado terminal desconhecido com um ToA sendo ¢, a distancia entre eles pode ser

encontrada através da relacao:

d=t-uv, (2.1)
sendo que v, representa a velocidade da propagacao da onda (CAPKUN; HAMDI; HU-
BAUX, 2001).

As abordagens que se utilizam do tempo de chegada como principio de funcionamento
apresentam algumas desvantagens em relacao as demais. A necessidade de sincronia entre
os nodos da rede ¢ uma delas, acompanhada da sensibilidade do método aos erros de
medicao nos tempos de chegada. Ocorre uma degradacao da relacao sinal-ruido do sinal
recebido devido as componentes multipercurso do canal de propagacao, sendo esta uma

causa do aumento do erro nas estimativas de localizacao.

Outra maneira de se inferir distancias entre nodos e entao utilizid-las para estimar
posicoes é através do valor médio da poténcia recebida, comumente referenciada como
RSSI (do inglés Received Signal Strength Indicator) sendo este modelada como sendo
inversamente proporcional a distancia entre o transmissor e o receptor. Para poténcia

medida em decibéis, tem-se:

_ d
Pip = Ryap — 107710910d— (2.2)
0

sendo P;p a poténcia média recebida, d a distancia entre transmissor e receptor, Py 45
a poténcia recebida a uma distancia de referéncia dy e n o expoente de perda de percurso,
que ¢ dependente do meio de propagacao. Com os parametros F 45, do e 1 conhecidos,
é possivel determinar a distancia entre dois terminais (um ancora e um desconhecido)

através da relacao:

Poag — Pis

d=dy10 10-7 (2.3)

A partir das inferéncias das distancias de um nodo desconhecido em relacao a trés
ou mais nodos-ancoras, é possivel estimar sua posicao através do método da lateracao

(Apéndice B), sendo que uma topologia bésica na qual a lateracdo pode ser empregada é
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mostrada na figura 3.
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Figura 3: Estrutura minima para aplicagao de lateracao em duas dimensoes.

A vantagem da utilizacao da analise da poténcia média do sinal de radiofrequéncia
recebido é que este hardware é barato e geralmente estd presente na maioria dos nodos

sensores académicos e comerciais, a exemplo do MICAz fabricado pela Crossbow.

Como desvantagem, tem-se os erros nas estimativas das distancias, que sao a base
do método de localizacao. Estas distorcoes sao ocasionadas pelo desvanecimento do sinal
imposto pelo canal de propagacao. A presenca de obstaculos entre transmissor e receptor
pode acarretar em variacoes na poténcia recebida e, consequentemente, induzir erros nas
estimativas de distancia. A modelagem da influéncia do desvanecimento do sinal recebido
geralmente é feita somando-se & poténcia média uma variavel aleatoria y de distribuicao

gaussiana, possuindo média zero e variancia o5, resultando na expressao:

_ d
Pip = Po.ap — 107750910d— + X (2.4)
0

Os métodos de localizacao que sao baseados no uso de radiofrequéncia foram am-
plamente discutidos, por exemplo, em (GIROD; ESTRIN, 2001), (ALIPPI; MOTTARELLA;
VANINT, 2005), (HIGHTOWER et al., 2000), (LORINCZ; WELSH, 2004) e (NT et al., 2004).

Além de técnicas de localizacao que empregam o ToA e o RSSI para estimar distancias
e posteriormente posicoes, também é muito conhecida a técnica que emprega o angulo de
chegada do sinal (AoA, do inglés Angle of arrival). Os sinais transmitidos pelos terminais
desconhecidos chegam aos terminais ancoras de modo que sao conhecidas informacoes

direcionais (com relagio a uma referéncia) destes. Desta forma, é possivel estimar a
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posi¢ao dos terminais desconhecidos através da triangulacdo (Apéndice B), sendo que a

figura 4 é mostra uma topologia minima para aplicacao deste método.

/o
Al \‘ 1

Figura 4: Estrutura minima para aplicacao de triangulacao.

E notavel que conhecendo-se a posicao dos terminais dncora A; e A, bem como os
angulos 0, e 0y é possivel determinar a posicao do nodo desconhecido D. Porém, assim
como nos métodos descritos anteriormente, o AoA (NICULESCU; NATH, 2003) também
sofre distor¢oes causadas pelo canal de propagacao. Neste caso, estas distor¢oes sao
modeladas como ruido aditivo de distribuicao gaussiana, possuindo média igual ao valor

do angulo de chegada e desvio padrao o,.

A desvantagem deste método é facilmente notada observando-se o hardware necessario
para sua operacao. Para identificar o angulo de chegada do sinal é necessario um arranjo
de antenas ou antenas direcionais no receptor, prejudicando o tamanho e o consumo de

tais nodos.

Jé os algoritmos que utilizam dados do tipo range-free nao utilizam medicoes de gran-
dezas fisicas, mas sim dados de conectividade, isto é, informagoes contidas nas mensages
trocadas entre os nodos. Essas abordagens sao eficientes em termos de consumo de ener-
gia, porém sao mais apropriadas para redes com alta conectividade. O exemplo mais
difundido desta categoria de algoritmos de localizagdo é o método proposto em (BULUSU;

HEIDEMANN; ESTRIN, 2000).

Este algoritmo, chamado de Centroid, efetua a localizacao estimada de um nodo
desconhecido utilizando sinais recebidos de nodos ancora, os quais tém conhecimento

sobre suas posi¢oes devido ao fato de possuirem GPS integrado ou por programagao
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prévia. Os ancoras sao responsaveis por enviar, periodicamente em um tempo 7' e para
todos os nodos da rede que estejam em seu raio (R) de alcance (modo broadcast), uma

mensagem (também chamada de beacon) contendo suas coordenadas z e y, além de suas

identificagoes ¢ na rede (X A;, Y A;).

Os nodos desconhecidos, ao receberem estas mensagens de broadcast enviadas pelos
terminais ancora, iniciam o processamento que resultard na estimativa de localizagao.
Durante um certo periodo de tempo ¢, cada mensagem recebida incrementa um conta-
dor especifico para cada remetente. Cada nodo ancora deve transmitir um determinado
niimero de mensagens, denominado S (tamanho da amostra) , durante o periodo de amos-

tragem t.

Os dados coletados serao utilizados para estimar as coordenadas do nodo desconhe-
cido ao término do tempo t. O primeiro passo é calcular um valor chamado métrica de
conectividade, que vai apontar quais ancoras (e suas respectivas mensagens) devem influir
no calculo da posigao estimada. E expressao para o calculo desta métrica (C'M;, do inglés

Connectivity Metric) é:

Nrecv it
CM,; = =<0 100 (2.5)
Nsent(i,t)
sendo que Npee(iy) € 0 niimero de mensagens que foram enviadas pelo nodo ancora i e
recebidas no perfodo de tempo t € Nyepy(ir) € 0 nlimero de mensagens que foram enviadas

pelo nodo-ancora ¢ no periodo de tempo t.

Os ancoras que excederem um valor determinado pelo usuério (C'Myp,es) para a mé-
trica de conectividade fardo parte do calculo final das coordenadas estimadas (X.st, Y, st),

o qual é mostrado na formula

XAy bt XAy YA+ 4V A
k ’ k

sendo que k representa o niimero de nodos ancora que ultrapassaram o valor de (C' My, esn)-

(Xesta YVest) - (

(2.6)

Assim, a localizacao do nodo desconhecido é considerada como sendo a interseccao
das regioes de conectividade dos nodos-ancora que fizeram parte dos calculos, sendo que
esta posi¢ao é definida como sendo o centro dos pontos (nodos-ancora) tomados como

referéncia.

Este algoritmo possui alguns parametros que podem ser configurados pelo usuario e,

preferencialmente, levando em conta a aplicacao final do método. Como exemplos destes
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parametros configuraveis temos 7', t e S, além do proprio raio (R) de alcance do nodo,
sendo que este ultimo depende do hardware empregado. A relacao entre o tempo de

amostragem ¢, o tamanho da amostra S e o periodo T' é expressa pela formula

t=(S+1—-¢€) - TO<ex 1) (2.7)

sendo que o termo € é muito proximo de zero, porém seu significado nao foi deixado claro

em (BULUSU; HEIDEMANN; ESTRIN, 2000).

Como vantagens, o método Centroid traz a simplicidade de calculos e o fato de nao
precisar transmitir mensagens (receiver-based), sendo uma desvantagem a dependéncia da
sobreposicao dos alcances dos radios dos nodos-ancoras. A figura 5 mostra as diferentes

regioes de localizacao baseadas na granularidade gerada pelos pontos de referéncia.

Topologia com

. 4 ancoras
Nodo ancora em grade

Area de cobertura do sinal

Topologia com
9 ancoras
em grade

Figura 5: Regioes de localizacao em diferentes granularidades.

2.3 Redes Neurais Artificiais

2.3.1 Introducao

As redes neurais artificiais (RNAs) (SILVA; SPATTT; FLAUZINO, 2010) foram inspiradas

no sistema nervoso de seres vivos, e sao modelos matematicos capazes de classificar padroes
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ou aproximar func¢oes, por exemplo. Sao formadas por neurdnios artificiais dotados de
entradas e saidas, além de pesos para ponderacao das entradas. Tais neurdnios podem ser
interligados de diversas maneiras, mudando assim a nomenclatura e funcionalidade das
redes. Sao capazes de adquirir conhecimento mediante treinamento, tornando-se aptas a

exercer suas funcoes apos este procedimento.

2.3.1.1 Caracteristicas Principais

As redes neurais artificiais possuem diversas caracteristicas que as fazem ferramentas
extremamente uteis para uma gama diversa de aplicagoes. Elas podem ser facilmente
prototipadas, uma vez que, apds o periodo de treinamento, o resultado para o problema
em questao estard na saida ao custo da execucao de algumas operacoes mateméticas

elementares.

No periodo de treinamento a rede é apresentada a um conjunto de entradas sobre um
determinado problema, bem como o seu respectivo conjunto respostas desejadas. Desta
forma, a RNA pode aprender sobre o processo em questao e modelar a relacao entre
entradas e saidas de forma satisfatoria. Mesmo perante conjuntos de entradas nunca

antes vistos, a RNA, apos treinada, consegue generalizar uma resposta.

Como geralmente é formada por mais de um neuronio artificial, uma RNA acaba
por ser naturalmente tolerante a falhas, pois mesmo se alguma de suas subestruturas
apresentar defeito, devido as intimeras interconexoes entre elas, as demais conseguem

ainda assim completar a tarefa para a qual a rede foi projetada.

2.3.2 Neuronio Artificial

Os modelos de neuronios artificiais foram inspirados a partir da geracao e propagacao
de impulsos elétricos pela membrana celular dos neuronios biologicos, e sao modelos bem
simplificados destes tltimos. Basicamente, o neurénio artificial coleta os sinais de suas
entradas ponderadas e produz uma saida aplicando ainda uma funcao de ativagdo. A

representacao de um neurdnio artificial pode ser visto na figura 6.

Os sinais de entrada sao representados na figura 6 pelo conjunto 1, x», ..., x,, sendo
que estes sao analogos aos impulsos elétricos captados pelos neurdnios biologicos. As
ponderacgoes que ocorrem no neurdnio bioldgico sao representadas no neurdnio artificial
pelo conjunto de pesos sindpticos wy,ws, ..., w,. Deste modo, a importancia de cada

uma das entradas x; é ponderada através de suas multiplicacoes pelos respectivos pesos
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Figura 6: Modelo de neurénio artificial.

sinapticos w;.

Além das entradas e dos pesos sinapticos, também podem ser vistos na figura 6 o
combinador linear, o limiar de ativacao, o potencial de ativacao, a funcao de ativacao e o
sinal de saida propriamente dito. O combinador linear >  produz um valor de potencial
de ativacao agregando todas as entradas ja ponderadas. O limiar de ativacao # atua no
sentido de selecionar o nivel adequado para que a saida do combinador linear possa gerar
um disparo. O potencial de ativacao u, quando maior que zero, produz um potencial
excitatorio, sendo seu valor a diferenca entre o combinador linear e o limiar de ativacao.
A funcao de ativacao f apenas limita a saida do neurénio dentro de uma faixa de valores

aceitaveis. Finalmente, a saida y é o valor final gerado por um neurdnio artificial.

Nas equagoes 2.8 e 2.9 pode-se observar as duas expressoes que representam o resul-

tado produzido por um neuro6nio artificial.
u:Zwi-xi—Q (2.8)
k=1

y = f(u) (2.9)

De forma mais direta, pode-se descrever como passos para o funcionamento de um
neur6nio artificial a apresentacao do conjunto de entradas para determinado caso, a mul-
tiplicacao de cada entrada por um respectivo peso, subtracao do potencial de ativacao
da soma ponderada das entradas, aplicacao da funcao de transferéncia visando limitar a
saida do neurdnio e, finalmente, determinar a real saida no neuronio baseando-se em seu

potencial de ativacao e sua funcao de ativacao.

As funcoes de ativacao, considerando-se o total de seus dominios de definicao, geral-
mente sao classificadas em dois grupos principais: funcoes parcialmente diferenciaveis e

funcoes totalmente diferenciaveis.
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2.3.2.1 Funcgoes de Transferéncia Parcialmente Diferenciaveis

Sao as funcgoes que possuem pontos em que suas derivadas de primeira ordem sao

inexistentes.
- Funcao degrau (heavyside/hard limiter)

A funcao degrau assumira valor unitario positivo quando o potencial de ativacao do
neurdnio for maior ou igual a zero. Caso contrario, ela assumira valor nulo. A represen-

tacao grafica desta funcao é ilustrada na figura 7.

f(u)
A

Figura 7: Funcao degrau.

- Funcao degrau bipolar (symmetric hard limiter)

Quando o potencial de ativacao do neurdnio for maior positivo, a funcao assumiré valor
unitario positivo. Quando o potencial for nulo, o resultado também sera nulo. Quando o
potencial for negativo, a saida apresentara resultado unitario negativo . A representacao

grafica é apresentada na figura 8.

f(u)
A

O -1

Figura 8: Funcao degrau bipolar.



51
- Fungao rampa simétrica

Os valores retornados serao iguais aos proprios valores dos potenciais de ativacao
quando eles estiverem definidos no intervalos [—a, a|, restringindo-se aos valores limites

em caso contrario. A figura 9 ilustra seu comportamento.

f(u)

lim b

cy

_____________ -lim

Figura 9: Func¢ao rampa simétrica

2.3.2.2 Funcgoes de Transferéncia Totalmente Diferenciaveis

Sao as funcgoes que possuem derivadas de primeira ordem em todos os pontos de seu
dominio de definicao.

- Funcao linear

Produz saidas idénticas aos valores do potencial de ativacao. Também é chamada de
identidade, sendo sua expressao matemaética definida pela equacao 2.10 e seu comporta-

mento ilustrado na figura 10.

fu) =u (2.10)

Uma das aplicabilidades da funcao linear esté na utilizacao de redes neurais artificiais
como aproximadora universal de funcoes, onde o objetivo é mapear o comportamento

entre as variaveis de entrada e saida de um processo.
- Funcao gaussiana

A saida da funcao de ativacao gaussiana produzira resultados iguais para aqueles
valores de potencial de ativacao u que estejam posicionados a uma mesma distancia de

seu centro (média), havendo simetria em relagao a este. A fungao de ativacao gaussiana
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u
Figura 10: Funcao linear.
é dada pela equacao 2.11.
o (ufc)2
fu) =e 22 (2.11)

O parametro ¢ define o centro da funcao gaussiana e ¢ demonstra o desvio padrao
associado a mesma, ou seja, o quao dispersos estao os valores em relacao ao seu centro.

A representacao grafica desta funcao é ilustrada na figura 11.

0,61

Figura 11: Func¢ao gaussiana.

- Funcao logistica

A saida desta funcao assumird sempre valores reais entre zero e um, sendo que sua

expressao matematica é dada pela equacao 2.12.

(2.12)
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O valor  é uma constante real relacionada ao nivel de inclinagao da funcao logistica

frente ao seu ponto de inflexdo. Sua representacao grafica pode ser vista na figura 12.

Ponto de

Inflexao
. >
u

Figura 12: Funcao logistica.

- Funcao tangente hiperbolica

O resultado de saida sempre assumira valores reais entre —1 e 1. A expressao mate-

matica deta funcao é definida pela equacao 2.13.

1 — e P

f@o“TiiFFE (2.13)

Como ¢ possivel notar, 5 também estara associado ao nivel de inclinacao da funcao
tangente hiperbolica em relacao ao seu ponto de inflexao. A representacao grafica desta

funcao pode ser vista na figura 13.

f(u)

________ A L I

Figura 13: Funcao tangente hiperbolica.

Tanto a funcao logistica como a funcao tangente hiperbolica pertencem a familia das

funcoes denominadas de sigmoidais.
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2.3.3 Processos de Treinamento

O treinamento de uma rede neural artificial pode ser descrito como a aplicacao de um
conjunto de passos ordenados visando ajustar os pesos sindpticos e limiares de ativacao
dos neuronios de modo a melhor se adaptar ao processo em foco. Este procedimento
objetivando ajustar o melhor ponto de trabalho da rede em um determinado contexto, é

chamado de algoritmo de aprendizagem.

O procedimento de treinamento pode ser supervisionado ou nao-supervisionado, sendo
que para a realizacao do primeiro tipo deve-se ter a disposicao os sinais de saida corres-
pondentes para cada conjunto de entradas aplicado. No treinamento nao-supervisionado,
as saidas desejadas para cada conjunto de entradas nao estao disponiveis. Desta forma, a
rede deve se auto-organizar baseada nas particularidades presentes entre os componentes

do conjunto total de amostras, criando grupos de dados semelhantes.

2.3.4 Arquiteturas de RNAs

A maneira como os neurdnios artificiais estao dispostos uns em relacao aos outros é
definida pela arquitetura da rede neural artificial. Esta disposicao de neurdnios é estrutu-
rada através das ligagoes sinapticas dos neuronios. A topologia de uma rede neural, dentro
de uma determinada arquitetura, pode ser definida como sendo as diferentes formas de

composicoes estruturais passiveis de serem assumidas.

E possivel que se tenha duas topologias pertencentes a uma mesma arquitetura, sendo
que uma é composta por um nimero x de neurdnios e a outra por um nimero y. Es-
tas topologias, ainda que com o mesmo niimero de neurdnios, podem ser diferenciadas

baseando-se no tipo de funcao de ativacao dos neuronios.

Uma rede neural artificial pode ser dividida em trés partes, denominadas camadas, as

quais sao:

e Camada de entrada

E a camada que coleta os dados, sinais ou medicoes do meio externo, sendo que
tais dados sao geralmente normalizados para facilitar o processamento do algoritmo
de treinamento, por exemplo. A normalizacao também contribui para facilitar as

operacoes matematicas da rede como um todo.

e Camadas escondidas, intermediarias ou ocultas
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Sao aquelas camadas que possuem como responsabilidade a funcao de aprender
sobre o processo em foco, de modo que praticamente todo o processamento interno

da rede é realizado nestas camadas.

e (Camadas de saida

E responsavel pela apresentacao dos resultados finais da rede, os quais foram pro-

duzidos baseados nas camadas anteriores.

As principais arquiteturas de redes neurais artificiais podem ser divididas em: redes
feedforward (alimentagao a frente) de camada simples, redes feedforward de camadas mul-
tiplas, redes reticuladas e redes recorrentes. Tais classificacoes sao advindas da disposicao

dos neuronios, bem como das interligagoes entre eles e a interligacao das camadas.

Na figura 14 é possivel observar todas as camadas que podem compor uma rede neural

artificial do tipo feedforward.

| |
I I
I I
I I
| |
I I
! !
1| -1
I I
I I
I I
I I
I I
2 — 2
I I
! | | !
! | | !
! | | !
! | | !
i I I !
! . s
n- | | ~n
I I I I I
I I I I I
I I I I I
I I I I I
| | | | |
I I I I I
I I I I I
entradas ! camadade ' 12camada ' 22camada 'camadade ' saidas
entrada escondida escondida saida

Figura 14: Rede neural artificial do tipo feedforward.

2.3.5 Aplicacoes

As redes neurais artificiais podem ser aplicadas com éxito em diversas areas do co-
nhecimento, tais como reconhecimento de faces, analise de imagens captadas por satélite,

classificacao de padroes de fala, previsao para acoes do mercado financeiro, entre outras.

Além de tais aplicagoes, No caso da medicina, por exemplo, as RNAs sao utilizadas na
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analise de perfis genéticos de individuos para classificacoes e predi¢oes de cancer (KHAN

et al., 2001).

Na biologia, as RNAs ja foram utilizadas em aplicacoes visando identificar espécies
de morcegos (PARSONS; JONES, 2000) a partir dos sinais emitidos por estes (chamado de
biosonar). Tais sinais sao emitidos durante os voos com a fungao de localiza¢ao. Outra
abordagem semelhante pode ser vista em (TIAN; SHANG, 2006), onde uma classificacao de

espécies ratos através dos sons produzidos pelos mesmos foi implementada.

Trabalhos registrados na area da quimica mostram a utilizagao de redes neurais arti-
ficiais para a obtencao de novos compostos poliméricos (ZHANG; FRIEDRICH, 2003), além
de aplicagao em sistemas de controle para tratamento de dgua (ZHANG; STANLEY, 1999).

Neste tltimo exemplo, o poder das RNAs em mapear processos nao-lineares é explorado.

Devido a capacidade de tratamento de nao-linearidades intrinsecas, as RNAs sao
também muito usadas na area de financas e economia, devido ao comportamento nao-

linear destes sistemas (COAKLEY; BROWN, 2000).

As redes neurais artificiais ja contribuiram para a elaboracao de féormulas, indicando,
por exemplo, se o medicamento devera ser fabricado através de um processo ou outro. Por
exemplo, por intermédio de micro-emulsao ou dispersao solida (MENDYK; JACHOWICZ,
2007).

J& no setor aeroespacial e automotivo, pode-se observar a utilizacao de redes neurais
artificiais auxiliando no mapeamento de processos que envolvem estimativas de varidveis
de controle e parametros de projeto. Em (CHO et al., 2006), estratégias de controle para
veiculos aéreos nao-tripulados foram propostos, bem como esquemas de modelagem. Em
uma aplicagao formulada em (ORTEGA; SILVA, 2008), RNAs sdo responsaveis pela otimi-

zacao de projetos de brake-lights automotivos construidos com diodos emissores de luz.

Na acustica, o projeto de salas de cinemas e ambientes sensiveis a ruidos externos
necessita determinar a impedancia actustica de cada ambiente. Tal aplicacao emprega o

uso de RNAs como pode ser visto em (TOO; CHEN; HWANG, 2007).

Como pode ser visto através de varios exemplos de aplicacoes, a partir de medidas,
amostras ou padroes, as RNAs alcancam 6timos resultados mapeando sistemas, inclusive

nao-lineares.
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Tabela 2: Lookup table para funcdo seno(zm/8).

Indice | Resultado
0000 0
0001 0.38
0010 0.71
0011 0.92
0100 1
0101 0.92
0110 0.71
0111 0.38
1000 0
1001 -0.38
1010 -0.71
1011 -0.92
1100 -1
1101 -0.92
1110 -0.71
1111 -0.38

2.3.6 Estudo Sobre Implementacoes das Funcgoes de Transferéncia

Os nodos de cada camada das redes neurais artificiais efetuam a operacao descrita
em sua funcao de transferéncia. Tais fungoes, no entanto, requerem um esforco compu-
tacional significativo e podem ter um tempo de processamento longo. Desta forma, para
implementéa-las corretamente em dispositivos com recursos limitados, pode-se implementéa-

las através de lookup tables (LUTS).

As lookup tables sao tabelas indexadas com valores de referéncia para substituir a
implementacao de uma funcao. Elas sao utilizadas em casos nos quais existem funcoes
de dificil implementacao. Em vez de um determinado valor ser utilizado como entrada de
um bloco de processamento da funcao, ele serve como indice para esta tabela que fornece
o resultado que estd previamente memorizado. Assim, adquire-se velocidade em troca

memoria.

A tabela 2 mostra um exemplo de LUT para a fungio seno(zm/8), com 4 bits para
indexacao. A entrada da equacao é usada diretamente como indice da tabela, retornando

o valor correspondente.

No caso de uma funcao real, com um niimero infinito de pontos, é necessario converter
a simples busca por indice em uma busca por intervalos. O pseudocddigo 1 mostra como

é a descricao funcional deste tipo de procedimento.

A maior vantagem da utilizacdo das LUTs é a velocidade de processamento. As
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fungdo y = lut(tabela ,x)
Para i de 2 até o tamanho da tabela
Se x<tabela(i,1)
y = tabela(i—1,2);
quebra ;
Fim Se
Fim para
y = lut(i,2);
Fim da funcao

Programa 1: Pseudocédigo da implementacao de uma LUT.

aproximagoes por segmentos lineares (PWL, do inglés piece-wise linear functions), por
exemplo, necessitam o uso de multiplicadores no projeto e, portanto, acabam sendo muito

mais lentas que as tabelas.

Apesar da utilizacao de lookup tables tradicionais (com intervalos fixos) ser eficiente,
em alguns casos a utilizacao de tabelas com intervalos variaveis pode diminuir considera-
velmente o erro associado a esta discretizacao. Nestes casos, cria-se tabelas com intervalos
proporcionais a taxa de variacao da funcao, que resultam nas chamadas range addressable
lookup tables (RALUT). Estas tabelas acompanham mais adequadamente a func¢ao con-
tinua pois realizam mais transi¢coes nos momentos em que a funcao tem uma grande taxa

de variacao do resultado.

Neste trabalho, foi efetuado um estudo da aproximacao das funcoes de transferéncia
utilizadas para redes neurais quanto a utilizacao de LUTs e RALUTs. Ainda, a analise do
erro para a variacao do nimero de intervalos foi realizada para averiguar o valor adequado

de intervalos para a aplicacao e, para estes casos, se € mais interessante o uso da técnica
de LUTs ou RALUTs.

A funcgao logsig é descrita através da equacao 2.14. A figura 15 mostra o compor-
tamento da fungao para o interalo de entrada [-3,3], para o caso da fungao continua, da
implementacao usando LUT e RALUT com 32 intervalos. Observa-se que a versao uti-
lizando RALUT desempenha-se melhor em acompanhar a funcao continua, uma vez que

utiliza a dimensao dos intervalos de forma mais apropriada.

B 1
14!

y(z) (2.14)

A andlise do erro entre as fungoes aproximadas e a continua para a funcao logsig é
mostrada na figura 16. Observa-se que o erro da RALUT é inferior a LUT, especialmente

quando o nimero de intervalos é reduzido. A partir de 16 intervalos, a diferenca de erro
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integral do erro
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Figura 16: Erro entre a fungdo aproximada e a continua para a func¢io logsig.

torna-se pequena e por vezes a LUT é melhor que a RALUT.

1.3F —g— LUT
- B - RALUT

A mesma andlise é realizada para as demais fun¢oes. A equacao 2.15 descreve a fungao

tangente sigmoide (similar a tangente hiperbolica). A figura 17 mostra a fungao continua

e a implementacao com LUT e RALUT com 32 intervalos. O erro para diversos niimeros
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de intervalos pode ser visto na figura 18.

2
yr) = —— -1 2.15
v = T (2.15)
1
f(u), f
Func¢&o Continua
_l u | | l l
-3 -2 -1 0 1 2 3
u
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Figura 17: Fungao tansig continua e utilizando 32 intervalos.

integral do erro

1

4 6 8 10 12 14 16 18
numero de intervalos

Figura 18: Erro entre a fun¢do aproximada e a continua para a func¢io tansig.
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A equacao 2.16 descreve a funcao radial basis. A figura 19 mostra a funcao continua
e a implementacao com LUT e RALUT com 32 intervalos. O erro para diversos niimeros

de intervalos pode ser visto na figura 20.

y(x) = el 720 (2.16)
1 T T T T T
f(u)
0.5f R
| Funcgédo Continua
O 1 1 1
-3 -2 -1 0 1 2 3
u
! Lo R
f(u) For Pl
05 | | LUT
b — — — transicBes
o B N == W S S S
-3 2 3
1 T
f(u) ' - — - t?aAanLiJ(;rf)es
05F | ——
[ [
0 ERERRARN N .
-3 1 2 3

Figura 19: Funcao radbas continua e utilizando 32 intervalos.

Por fim, a equacao 2.17 descreve a funcao linear. Neste caso, nao ha distin¢ao entre o
uso de LUT e RALUT pois a taxa de variacao é constante. A figura 21 mostra a funcao

continua e a implementacao com LUT e RALUT com 32 intervalos.

y(x) ==z (2.17)

Pode-se observar que apods aproximadamente 16 intervalos, os métodos tornam-se
similares. Ainda assim, como pode ser visto nas construcoes para 32 intervalos, o método

RALUT oferece um comportamento mais proximo da fungao original.

2.3.6.1 Formas de Implementacao em Hardware

As LUTs e RALUTS podem ser implementadas em hardware de duas formas: através

do uso de memoria ROM (do inglés, Read Only Memory) ou através de logica combi-
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Figura 20: Erro entre a fun¢do aproximada e a continua para a func¢io radbas.
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Figura 21: Funcao purelin continua e utilizando 32 intervalos.

nacional. Este ultimo método é especialmente interessante para aplicagoes em hardware

no qual a mesma funcao serd reutilizada diversas vezes, como é o caso das redes neu-

rais. Um sintetizador l6gico pode ser utilizado para reduzir o nimero de portas logicas

significativamente.
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Em (MUSCEDERE et al., 2002), é proposta uma técnica de implementacao de RALUTS.
Esta implementagao utiliza portas logicas do tipo XOR (ou exclusivo) para detectar o
intervalo no qual o dado de entrada estd. Desta forma, a execucao do processo ocorre
de forma paralela, reduzindo o tempo de processamento. A figura 22 mostra a estrutura
de uma RALUT. Observa-se o paralelismo do funcionamento, o que é proveitoso tanto
na rapidez quanto na economia de energia, visto que o sistema executa rapidamente a

operacao e pode retornar ao estado de stand-by.

N\
entrada > endereco(0) ’;) ’ valor(0)
endereco(1) \ ' valor(1)
entrada > endereco(2) ’_—g ' valor(2)
entrada > endereco(3) ’_{ ’ valor(3)
endereco(4) ’_{ valor{4)
entrada > endereco(5) l_—! ' valor(5)
entrada > endereco(6) r—) ’ valor(6)
entrada > endereco(7) /] . valor(7)
J ) —J

A4

|sa|'da l

Figura 22: Estrutura da RALUT.

2.4 Localizacao Utilizando Redes Neurais Artificiais

2.4.1 Introducao

Apesar da existéncia de poucos trabalhos utilizando redes neurais artificiais direta-
mente na tarefa de localizacao de nodos em RSSF, os resultados publicados sao promis-
sores. Em todos os casos, os dados de entrada utilizados para treinar as RNAs foram
provenientes de medicoes de grandezas, tais como o RSSI e as distancias entre os nodos,

sendo as saidas as proprias coordenadas estimadas.

Outro ponto em comum nestes trabalhos é a falta de uma metodologia para escolha
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dos principais parametros das redes neurais artificiais empregadas. Todos os resultados
foram obtidos com base na tentativa e erro, com tempo e eficiéncia variando de acordo com
o projetista das RNAs. Segundo alguns autores, as simulagdes foram realizadas dentro
do MatLab, porém nao foram dados muitos detalhes a respeito de diversos parametros de

simulagao e validagao.

2.4.2 Trabalhos Encontrados na Literatura

Em (SHAREEF; ZHU; MUSAVT, 2007), um experimento pratico foi utilizado para avaliar
o desempenho de trés redes neurais artificiais, bem como para efetuar uma comparacao

com outros sistemas de localizacao baseados em filtros de Kalman (SHAREEF et al., 2007).

Os nodos utilizados foram os sensores Cricket do MIT (PRIYANTHA; CHAKRABORTY;
BALAKRISHNAN, 2000), sendo medidas de distancia utilizadas como entrada para as
RNAs. Uma area de 3 x 3 metros foi dividida em quadrados de 0,3 metro, sendo que
as medicoes de distancia para treinamento das RNAs foram tomadas nas intersecgoes
destes quadrados. Tais medidas foram tomadas em relacao aos 3 nodos-ancora dispostos

em 3 vértices da area de teste.

Devido as variacoes nas medicoes de distancia que foram obtidas em cada ponto, um
total de 1521 conjunto de medidas foi gerado para um total de 121 pontos. Estes dados
foram usados no treinamento das RNAs sob teste, uma vez que pelas variagoes presentes
nas medi¢oes de distancia era possivel capturar também o ruido no ambiente. Os dados
para teste foram obtidos através da movimentacao de um nodo por um caminho sinuoso

dentro da area de 3 x 3 metros.

As RNAs testadas foram:

e MLP: Do inglés, Multi-Layer Perceptron;

e RBF: Do inglés, Radial Basis Funtion;

RRBF: Do inglés, Reduced Radial Basis Function;
e RNN: Do inglés, Recurrent Neural Network.
Segundo os autores, a RNA do tipo RBF ainda nao havia sido testada para localizacao.

Esta RNA obteve os melhores resultados em termos de precisao das estimativas, mas

utilizava muitos recursos computacionais por possuir 1521 neurénios em sua camada de
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entrada. Ja rede do tipo RRBF foi constituida por 121 neurtnios em sua camada de

entrada, sendo seu desempenho o pior entre todos os sistemas de localizacao testados.

A rede MLP utilizada foi composta por 9 neuronios na camada de entrada e dois na
camada de saida, sendo que sua precisao foi ligeiramente menor do que a obtida pela rede
do tipo RBF. Porém, o custo computacional da rede MLP é muito mais atrativo tendo
em vista que esta possui apenas 9 neuronios. A rede do tipo RNN teve sua composicao
idéntica & MLP, porém as saidas de sua primeira camada foram utilizadas como entradas

para cada um dos neuronios anteriores, criando uma realimentacao.

Os resultados deste trabalho, medidos em fun¢ao do RMSE (do inglés, Root Mean
Square Error, ou REQM em portugués), indicam a rede MLP como sendo a melhor opgao
para localizacao de nodos, uma vez que esta possui uma relagao custo-beneficio superior
aos demais tipos testados. E importante ressaltar que, para todos os tipos de RNAs
testados, nao foi descrita metodologia alguma para a selecao das melhores estruturas de

RNAs a serem aplicadas.

Em (RAHMAN; PARK; KIM, 2009) foi utilizada uma MLP de duas camadas escondidas,
sendo a primeira camada composta por 10 neurdnios artificiais e a segunda por 4. Nao
ficou claro se a primeira camada escondida foi considerada como sendo a camada de

entrada ou se, além das camadas escondidas, havia uma de entrada.

Nesta abordagem foram utilizados os dados de RSSI como entrada das RNAs, sendo
utilizados 8 nodos-ancora dispostos uniformemente nas bordas de uma area quadrada que
teve seu tamanho alterado de 20m? até 200m?2, em passos de 20m?. O autor informa que os
testes foram feitos através do software MatLab, porém nao sao dadas muitas informacoes
a respeito de como estas simulacoes foram feitas. Na area testada todos os nodos podiam
se comunicar com todos, isto é, todos os nodos desconhecidos podiam receber pacotes de

todos os nodos-ancora.

Para coletar dados visando o treinamento das RNAs, 81 nodos cujas coordenadas eram
conhecidas foram dispostos na area de teste e armazenaram dados de RSSI em relagao aos
8 nodos-ancora. Foi informado que o treinamento da rede era realizado periodicamente de
modo a minimizar os erros nas estimativas, porém nao fica claro como este procedimento

pode ser feito pelos nodos da RSSF, se online ou offiine.

Neste trabalho, (RAHMAN; PARK; KIM, 2009) afirma que a precisdo das estimativas
de localizacao (também avaliadas a partir do RMSE) depende da densidade da grade de
treino utilizada e também que a precisao é aumentada a medida que se amplia o niimero

de nodos-ancora. A primeira afirmacao é corroborada por esta dissertacao em sua secao
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de simulagoes, porém a segunda, nao.

Na abordagem apresentada por (TTAN; SHI, 2007) os dados para testes foram obtidos
por software de simulacao, porém nao é dada informacao alguma sobre este aspecto, e
nem que tipo de dado foi usado (RSSI ou distancia). E explicitado também que os testes
foram desenvolvidos dentro do software MatLab e que a toolbox de redes neurais artificiais

foi usada.

O ambiente principal dos testes era composto por 20 nodos-ancora dispostos rando-
micamente em uma area quadrada de 100 unidades. O alcance dos radios foi ajustado
para 40 unidades. A RNA usada foi uma MLP com duas camadas, sendo o nimero de
neurdnios na camada de entrada igual a 20 vezes a quantidade de nodos-ancora adotados.
Este fato leva a uma RNA de centenas de neur6nios artificiais, o que muitas vezes inviavel
ou energeticamente pouco eficiente quando se tem como alvo implementacoes em sistemas

embarcados.

A quantidade de nodos-ancora foi variada de 10 até 24, sendo apresentado o dado de
que acima de 22 nodos-ancora, a precisao das estimativas nao é muito influenciada. Sao
feitas comparacoes com um método de localiza¢ao baseado em MLE (do inglés, Mazimum
Likelihood Estimation), sendo que o método utilizando RNAs se mostrou mais robusto

em todas as situacoes.

2.5 Metaheuristicas

2.5.1 Introducao

Metaheuristicas sao algoritmos para solucao de problemas para os quais tem-se pouco
conhecimento prévio a respeito de seu funcionamento. Assim, estes algoritmos utilizam
estruturas que implementam diversas iteracoes a fim de aproximar-se da resposta correta
gradualmente. Para tal, é necessario a existéncia uma forma de avaliacao das solucoes
propostas pelo algoritmo, que é realizada através da funcao custo. Esta funcao recebe da
metaheuristica a descrigdo da solucdo (valores das variaveis) e retorna para o algoritmo

um valor que informa quao préxima do ideal a solucao esté.

Diferentemente de métodos matematicos criados especificamente para solucao de um
problema, as metaheuristicas sao genéricas e podem ser aplicadas a uma vasta gama de
aplicagoes. No entanto, a desvantagem decorrente disto é que nao garantem encontrar o

minimo global (melhor soluc¢ao possivel para um problema), apesar de oferecerem um bom
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custo/beneficio no que diz respeito a solugoes suficientemente boas em tempo aceitavel.

Devido a sua caracteristica genérica, as metaheuristicas sao algumas vezes chamadas
de otimizacdo do tipo caixa-preta (do inglés, black-box optimization). FEste nome da
énfase a uma caracteristica importante das metaheuristicas: elas nao mostram a estrutura
interna do problema, apenas conseguem encontrar a solucao correta através do uso da
funcao custo. Usualmente, nenhuma inferéncia a respeito das caracteristicas do problema é
necesséaria durante a implementacao da metaheuristica. Através de pequenas variacoes na
solucao inicial ou através de variacoes em uma populacao de solucgoes iniciais, o algoritmo
guia as solugoes a exploracao do espaco de projeto, mantendo as que se desempenham
melhor na funcao custo. Desta forma, grande parte do trabalho envolvido na aplicacao

destes algoritmos é a construcao da funcao custo.

2.5.2 Problema de Otimizacao

O problema que a metaheuristica precisa resolver pode ser descrito na forma de um
problema de otimizagao. Em (RAO, 1996), a formula¢io matematica do problema de

otimizacao é descrita pela equacao 2.18:

Encontrar ¥ = {xy,25,...,2,} que minimiza f(¥) (2.18)
sujeita a:
g;(¥) <0, j=1,2...m (2.19)
L(F) =0, j=1,2..p (2.20)
onde T = [x1, 29, ....,7,]7 & um vetor contendo as varidveis de projeto, onde n é o

niamero de variaveis, f(Z) é a funcdo custo, g; : R” — R representa as restri¢oes de
desigualdade, g; : R" — R representa as restri¢coes de igualdade, m e p sao o nimero de

restricoes de desigualdade e igualdade respectivamente.

As restricoes limitam as possibilidades de escolha de valores para as varidveis de
entrada. Decorrente disto, surge o conceito de espaco de projeto viavel X, que é definido

como o conjunto:
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® minimos locais
# minimo global

Funcao Custo (Energia)

Variavel de Projeto

Figura 23: Minimos locais e minimo global.

{Xlgj(x) <0,5=1,2,....m; e l(z)=0,j=1,2,...p}

O espaco de critério viavel Z é definido como o conjunto:

{F(z)|r € X}

A figura 23 mostra um exemplo de comportamento da fungao custo (energia) para um
problema com apenas uma variavel. Como pode ser observado, movimentando a variavel
continuamente, havera momentos no qual uma solucao ¢ melhor que todas as vizinhas,
apesar de nao ser a melhor de todo o espago de projeto. As regides nas quais isto ocorre
sao chamadas minimos locais. Para um algoritmo que tenta gradualmente encontrar a
solucao ideal, estas regioes oferecem grande dificuldade pois o algoritmo tende a julgar
que encontrou a melhor solugao existente, quando na verdade o minimo global ainda nao

foi encontrado.

Para evitar minimos locais, cada metaheuristica tem uma estratégia diferente. Em
geral, o uso de variaveis randomicas nestes algoritmos permite que eles movimentem as
solucoes para locais contrarios ao gradiente, diferentemente do que fazem as técnicas
“gulosas” e também os métodos classicos de otimizagao. Esta caracteristica torna as
metaheuristicas atraentes para o uso em aplicagoes com grande niimero de minimos locais.
Ainda, sao mais robustas para aplicacoes nas quais nao se sabe como a funcao custo

trabalhara.

Apesar da grande flexibilidade destes algoritmos, existe um tipo de funcao custo as

quais eles tem dificuldade em otimizar. Estas sao as fungoes nas quais o gradiente de
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diminuicao de energia oferece pistas erradas para o otimizador. O minimo global encontra-
se em uma regiao afastada do ponto para o qual o gradiente da funcao custo aponta, ou
seja, desfavorece a melhoria gradual da solucao. A figura 24 mostra o caso de uma fun¢ao

custo deceptiva.

<== direcao da otimizacao
# minimo global

Funcao Custo (Energia)

Variavel de Projeto

Figura 24: Exemplo de fun¢io custo deceptiva.

2.5.3 Problema com Miultiplos Objetivos

Alguns problemas podem ter mais de um objetivo a serem otimizados. FEstes pro-
blemas sao chamados multi-objetivo e necessitam algoritmos especiais para sua solucao.
A particularidade deste tipo de problema é devido a nao ser sempre possivel considerar
uma solucao melhor que a outra. Como existe mais de um objetivo, é possivel que um
deles seja melhor atendido por uma solugao, e outro por outra. Neste casos, ambas as
solucoes devem ser mantidas pelo algoritmo. A equacao 2.21 descreve matematicamente

o problema multi-objetivo.

Min F(Z) = { (D), f2(Z), ..., fiu(Z)} (2.21)

onde T = [z, 79, ..., z,]T & o vetor das variaveis de projeto, f; é a funcao objetivo, e

1 =1, ...,k sao as fun¢oes objetivo para cada especificacao.

Nestes problemas, define-se fronteira de pareto como sendo o a fronteira formada pelo
conjunto de solugoes que nao podem ser consideradas dominadas por nenhuma outra.
Uma solucao dominada ¢é alguma que seja pior que outra em todos os objetivos. Em um
processo de otimizacao, algumas solucoes serao consideradas melhor que todas as outras

em pelo menos um objetivo. Isto a coloca no conjunto de pareto, que é composto pelas
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solucoes que descrevem as trocas de projeto, ou seja, as decisoes que precisam ser feitas em
detrimento de um objetivo ou outro visto que nao pode-se comtemplar todos em apenas

uma solucao.

Dados dois vetores 7, 7 € R* diz-se que ¥ < §se x; < y; para i = 1,...,k, e que &
domina ¢ se ¥ < ¢/ e ¥ # . Ainda, diz-se que um vetor de variaveis 7* € f CR" (F é a

regido viavel) é um Pareto-6timo se ele nao for dominado com respeito a F .

O vetor ¥ =[xy, Ty, ...., z,]T das variaveis utilizadas durante a otimizagao depende da
aplicacao. No caso da modificacao da estrutura das redes neurais, estas variaveis sao as
seguintes: nimero de camadas, nimero de no6s em cada camada e funcao de transferéncia
de cada camada. Uma alteracao vai modificar uma das variaveis anteriores e incrementar
ou decrementar seu valor. Estes valores serao utilizados para efetuar a criacao da rede de

sensores.

Nesta secao, as metaheuristicas utilizadas neste trabalho serao descritas. As subsecao
2.5.4 descreve os principios de funcionamento dos algoritmos genéticos e a secao 2.5.5 fala

sobre o algoritmo de Simulated Annealing.

2.5.4 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos sao uma técnica de busca que tem seus passos baseados no
processo de evolucao das espécies. Dessa forma, o conceito basico consiste em gerar uma
populacao de solugoes para determinado problema e avaliar quais destas sao as melhores
e, consequentemente, devem ter mais chance de serem reproduzidas para gerar a nova

geracao da populacao. O processo é iterado diversas vezes de forma a gradualmente

aperfeicoar a populacao, buscando assim o 6timo global.

Através de (HOLLAND, 1975), os algoritmos genéticos foram popularizados. Atual-
mente, eles sao utilizados em uma vasta gama de aplicagoes devido a sua robustez e
flexibilidade. Uma vez que trata-se de um algoritmo populacional, no qual um grande
numero de solucoes sao utilizadas a cada geragao, mesmo que diversas destas esteja inici-
almente com desempenho apenas razoaveis, existe uma maior probabilidade que alguma
delas possua um resultado levemente satisfatorio em relacao a um algoritmo nao po-
pulacional. Estas solucoes vao evoluindo com o passar das geracoes, até que exista a

convergéncia para um minimo.

As etapas basicas presentes na técnica de algoritmos genéticos sao:

e Avaliacao: processo no qual cada individuo da populacao é avaliado quanto a
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Crossover de Um Ponto Crossover de Dois Pontos

PAI 1
PAI 2

FILHO

Figura 25: Exemplos de tipos de Crossovers.

proximidade do objetivo desejado. Ou seja, é a aplicagao da fungao custo em todas

as solugoes existentes na populacao;

e Selecao (Reprodugao): consiste na escolha de quais strings de dados (em analogia
ao DNA) serao utilizadas para que sobre eles ocorra crossover com outras strings.
Cada uma destas strings constitui uma solugao, ou seja, um individuo. Existem
diversos métodos de selecao de cromossomos para crossover. Algumas delas sao:
selecao do tipo roleta, selecao do tipo Boltzmann, selecao do tipo Torneio, selecao

por Ranking, entre outros;

e Crossover: consiste na mistura e combinagao de partes de diferentes pais (solugoes
pertencentes a geracao anterior) para a formacao de filhos (solugoes pertencentes
a nova geracao). Existem diversos tipos de crossovers, como crossover uniforme,
crossover de um ponto, crossover de dois pontos, entre outros. A figura 25 ilustra

alguns destes tipos;

e Mutagao: apenas o processo de crossover nao é capaz de fazer uma exploragao
adequada do espaco de projeto, pois pode resultar em convergéncia prematura.
Desta forma, a mutacao é uma componente aleatéria adicionada ao algoritmo para

que exista a possibilidade de que novas solugoes sejam geradas.

Os algoritmos genéticos tem a capacidade de realizacao de exploragao genuina, através
da operacao de mutagao, e movimentos de exploracao direcionada, através do operador
de crossover. Isto atribui a ele uma vantagem a diversos métodos, uma vez que conta com

mais de um tipo de movimento.
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Tabela 3: Parametros Principais de Configuracido do Algoritmo Genético

Parametro Descricao

Nimero de Solugoes de || Numero de solucoes que sao mantidas de uma geracao
Elite para outra sem serem alteradas. Estas solucoes sao as
melhores de sua geragao e, portanto, sao mantidas para
preservar respostas promissoras.

Nimero Méaximo de Gera- || Nimero méximo de geragoes até que ocorra o fim do
coes algoritmo.

Fracao de Crossovers Fracao da proxima geracao que é criada através da fun-
cao de crossover

Tamanho da Populacao Nimero de solucoes na populacao.

No pseudocodigo 2, é ilustrado de forma simplificada os passos principais de um
algoritmo genético. O algoritmo finaliza quando algum dos critérios de parada, que
podem ser variados ocorre. No pseudocédigo mencionado utilizou-se apenas o nimero
méximo de geragoes como critério de parada, mas questoes como a convergéncia
das solucoes para um tnico ponto ou tempo maximo de otimizacao também podem
ser utilizados para cessar o processo. Ao fim, o algoritmo deve retornar a melhor so-

lugao da ultima geracao, ou, possivelmente, todas as solugoes presentes na tltima geracao.

Para g—1 até G, onde G é o numero maximo de geracoes
Avaliar individuos da populacao

Criar vetor de probabilidade para selecao

Selecionar pais

Fazer crossover

Fazer mutacao

Fim para

Programa 2: Pseudocodigo do Algoritmo Genético.
Em uma aplicagao elaborada de algoritmos genéticos, uma série de opcoes pode ser

considerada para adequar o algoritmo da melhor forma possivel ao problema em questao.

A tabela 3 mostra algumas destas opgoes, juntamente com suas descrigoes.

2.5.5 Simulated Annealing

O algoritmo Simulated Annealing (SA) (recozimento simulado, em portugués) é uma
técnica de busca probabilistica, nao populacional (diferentemente dos algoritmos gené-

ticos) e que mantém apenas uma solu¢ao na memoria a cada iteragao. A proposta do
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algoritmo foi realizada por Kirkpatrick e desenvolvido por diversos cientistas nos anos
1980 (KIRKPATRICK; GELATT; VECCHI, 1983). O algoritmo é baseado no processo fisico
de recozimento, no qual eleva-se a temperatura de um material para depois gradualmente
resfria-lo. Durante o resfriamento, a estrutura cristalina torna-se progressivamente mais
regular. O funcionamento do algoritmo é similar ao do Hill-Climbing, ou seja, existe
uma solucao que sofre alguma modificacao e avalia-se se a solucao gerada é melhor que
a anterior. Caso seja, a nova ¢ adotada e a anterior descartada. Caso contrério, ignora-
se a solucao gerada e se permanece com a solugao anterior. No entanto, o que difere o
Simulated Annealing do Hill-Climbing é a existéncia de uma probabilidade de aceitacao
de solucoes mesmo que estas sejam piores que a anterior. No algoritmo, a temperatura é
uma variavel que afeta a probabilidade de aceitacao de uma solucao pior que a presente
ser aceita, fazendo entao a analogia com o caso fisico. A vantagem de um algoritmo ter
a capacidade de aceitar solucoes piores em alguns momentos é que traduz-se na saida
de regioes de minimos locais. Caso uma solugao inicial esteja proxima de um minimo
local, solugoes piores (que caminham em sentido contrario ao minimo local) podem ser
escolhidas e levar a otimizagao para uma area proxima a um minimo global. Variagoes do
algoritmo inicial foram vastamente exploradas na literatura (SUMAN, 2004). No entanto,
pode-se considerar como presente em todas estas as seguintes funcoes: funcao de geracao,

funcao de cronograma e funcao de aceitagao.

e Funcao de Geracgao: responsavel pela criacao de uma nova solucao a partir da
anterior. Em problemas do tipo combinacional, esta tem a dimensao da menor
alteracao possivel na solucao anterior, mudando apenas qual variavel sera escolhida

para sofrer alteracao;
e Funcao de Cronograma: responsavel pela diminuicao e controle da temperatura;

e Funcao de Aceitacao: quando existe uma solugao com func¢ao custo pior que a

atual, determina a probabilidade da mesma ser aceita.

No pseudocddigo 3, é ilustrado de forma simplificada os passos principais do algoritmo

de simulated annealing.

A nova solucdo ¢ selecionada baseada na decisdo descrita na equagao (2.22):

N, se custo(N)<custo(S) ou 7 < P(ty, N,Sy)
Sisr = (2.22)

Sk, caso contrario
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S <— solucao inicial
melhor +— S
Enquanto (t > tmin)
R <— Modificar (Copia(S))
Se (Custo(R) < Custo(S)) | (rand < P(t,R,S))
S «— R
Fim
Decrementar t

Se Custo(S) < Custo(melhor)
melhor <— S
Fim
Fim

Programa 3: Pseudocodigo do Simulated Annealing.

onde k é o indice da solucao, NV é a solugao candidata, Siy; é a proxima solucao, 7
é uma variavel randomica uniformemente distribuida entre [0, 1] e P(tx, R, Sk) é a proba-
bilidade de aceitacdo de uma solucio pior dada uma temperatura t* e uma diferenca de

custo.

A probabilidade de aceitacao de uma solucao pior, também chamada de critério de
aceitagao, é a equacao que, através da temperatura e diferenca de custo, define a probabi-

lidade de uma resposta pior ser aceita. O critério de Metropolis pode ser visto na equacao

2.23:
Custo(Sy) — Custo(N)

P(ty, N, S;) = e 22 (2.23)

A figura 26 mostra como o Simulated Annealing poderia comportar-se na fun¢ao custo
descrita como exemplo no comeco desta secao. Através da aceitacao de solugoes piores
que a atual, ocorre a fuga dos minimos locais e aumentam as chances de encontrar o

minimo global.

O parametro de controle é reduzido utilizando um cronograma proporcional de tem-
peratura:

tk+1 = Oétk (224)

onde « é um valor préoximo e inferior a unidade. A funcao de geracao é determinada
pela menor alteracao possivel nas varidveis, que para a aplicacao em questao trata-se
da modificagio em um degrau (incremento ou decremento de uma unidade) de uma das

varidveis descritas anteriormente.
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| ® solucdo
- movimento de melhora
Sol_ugao --» movimento de piora
Inicial (através de critério de aceitagao)

Funcao Custo (Energia)

Variavel de Projeto

Figura 26: Minimos locais e minimo global no Simulated Annealing.

2.5.6 Aplicacoes

2.5.6.1 Roteamento de Veiculos

Este ¢ um dos mais estudados problemas de otimizacao combinatoria. Uma determi-
nada frota de veiculos deve atender um conjunto de consumidores, sendo que tais veiculos
partem de um ou mais pontos denominados depositos. A restricao é que cada veiculo
possui uma determinada capacidade, sendo que esta nao deve ser excedida pelo somatorio

de todas as demandas dos consumidores atendidos por este veiculo.

Este problema, apesar de aparentar certa simplicidade, possui elevada complexidade

computacional, fato este que o faz interessante para a aplicacao de Metaheuristicas.

2.5.6.2 Problema da Mochila

Este problema possui este nome por ele descrever uma situacao onde é necesséario
o preenchimento de uma mochila com objetos de diferentes pesos e valores, sendo que
o objetivo é que se preencha a mochila com o maior valor possivel, mas sem exceder o
peso maximo. FKEste modelo de problema pode ser aplicado em outras situacoes, como
por exemplo empacotando e corte (de tecidos, papéis, etc.), carregamento de veiculos,

investimento de capital, entre outros.

2.5.6.3 Problema do Caixeiro Viajante

Apesar de parecer de facil resolucao, este é um problema muito pesquisado por ci-

entistas de diversas areas do conhecimento. Ele consiste em procurar um circuito com
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menor distancia possivel, comegando em uma cidade qualquer (entre varias) e visitando
cada uma delas apenas uma vez, e regressando ao local inicial. O esforco computacional

necessario para resolver este problema aumenta exponencialmente com seu tamanho.

2.5.6.4 Problema da Satisfatibilidade Booleana

Este problema consiste em, dada uma expressao booleana escrita apenas com operado-
res AND, OR, NOT, variaveis e parénteses, procurar uma combinacao de valores binérios
para as variaveis tal que a expressao seja verdadeira. O problema da satisfatibilidade
booleana é de extrema importancia em diversos contextos, incluindo, por exemplo, teoria

da computacao e inteligéncia artificial.

2.6 Software MatLab

Todo o processo de simulacao para coleta de dados, criacao de redes neurais artificiais,
utilizacao de metaheuristicas e processamento do algoritmo principal, foi feito dentro do
software MatLab(MATriz LABoratory), que é um software voltado principalmente para
calculo numérico, processamento de sinais e construcao de gréaficos, possuindo pacotes de

aplicacoes para diversas areas do conhecimento, em especial engenharias e informatica.

Para as tarefas que envolviam especificamente criacao e manipulacao de redes neurais
artificiais e o uso de metaheuristica populacional (algoritmo genético), foram utilizadas
toolbozes (Neural Network Toolbox e Global Optimization Toolbox) nativas do proprio
MatLab. Ja a simulacao de redes ficou a cargo do simulador probabilistico de redes sem
fio, Prowler (Probabilistic Wireless Network Simulator), também enquadrado como uma

toolbor e desenvolvido pela universidade norte-americana Vanderbilt.

2.6.1 Ambiente de simulacao - Prowler

O Prowler (SIMON et al., 2003) é um simulador baseado em eventos, e pode ser con-
figurado para operar tanto no modo deterministico (para produzir resultados replicaveis
durante o teste de uma aplica¢ao) quanto no modo probabilistico (para simular a natureza
nao-deterministica do canal de comunicacao e protocolo de comunicacao de baixo nivel
existente entre os nodos). Neste trabalho foi empregado o modo probabilistico do simu-
lador. Ele pode utilizar um ntimero arbitrario de nodos, dispostos em topologia também
arbitrarias (incluindo topologias dinamicas), além de ter sido projetado para ser facilmente

integrado em algoritmos de otimizacao. Desta forma, o Prowler constitui uma excelente
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ferramenta para projetar e testar aplicacoes, agregando também Otimas capacidades de

visualizacao da simulacao.

O modelo de canal de propagacao de radiofrequéncia determina a for¢a de um sinal
transmitido de um ponto especifico do espaco para todos os nodos presentes na rede.
Baseando-se nesta informacao a respeito do sinal transmitido, as condicoes para a recep-
cao deste por parte dos demais nodos podem ser entao avaliadas e colisoes podem ser

detectadas.

A forca do sinal de um transmissor para um receptor é determinada por uma func¢ao
de propagacao deterministica (modelada pelo desvanecimento do sinal em fungao da dis-
tancia), e pelos disttrbios aleatorios (modelando a natureza variante no tempo da forga

do sinal e outros erros diversos de transmissao).

A parte deterministica da funcao de propagacao pode ser uma funcao fornecida pelo
usuario, mas um modelo de distancia versus forca do sinal razoavel e utilizado com frequén-
cia ¢ dado pela equacdo (2.25), onde Pjecigear ¢ @ poténcia ideal de recep¢ao do sinal,
Piransmit € a poténcia de transmissao, d é a distancia entre o transmissor e o receptor, e 7y

é o parametro de atenuacao com valores tipicos entre 2 < v < 4.

1

Prec,ideal(d) - Ptransmit

Sinais reais, contudo, se comportam de uma maneira muito diferente. A forca do sinal
pode variar de forma brusca a medida que a distancia muda. O sinal pode variar mesmo
com a distancia entre transmissor e receptor se mantendo constante, devido a sua natureza
variante no tempo. O efeito de desvanecimento é modelado por distirbios randomicos no
simulador. A forca do sinal transmitido do nodo j para o nodo i é calculada com base na

equacao 2.25 modulando esta com as fun¢oes randomicas vistas na equacgao 2.26.

Prec(iaj) = Prec,ideal(di,j) : [1 + a(di,j)] : [1 + B(t)] (226)

A variavel randomica « depende exclusivamente da distancia, logo, o simulador apenas
a recalcula caso a posicao do transmissor ou receptor mude. J4 a variavel S é recalculada a
cada nova transmissao, visto que esta é dependente do tempo. No simulador, as variaveis
randomicas « e § tém distribuicées normais N(0,0,) e N(0,03) respectivamente, sendo
os parametros (desvio padrao) o, e oz ajustaveis. Ainda, um parametro adicional pe,,o ¢
responsavel pela modelagem da probabilidade de erros de transmissao causados por efeitos

diversos, tais como distirbios externos e hardware nao confiavel.
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Existem dois modelos para recepcao de sinais e deteccao de colisoes atualmente usados
no simulador. No primeiro, o sinal é recebido se a forca do sinal é maior do que um
parametro limite. O canal é percebido como desocupado se nao houver sinal algum que
possa ser recebido. Ocorre uma colisao se dois ou mais terminais transmitem ao mesmo
tempo e um mesmo receptor estd na area de alcance destes. No segundo modelo, cada
receptor possui um parametro de variancia de ruido o2. A relagao sinal/interferéncia-
ruido (do inglés signal to interference and noise ratio - SINR) para um receptor i e um

transmissor j é definida pela equacao 2.27.

PT@C(i7j)

SINR =
Tt + 2 oppy Lrec(is F)

(2.27)

A forca total do sinal no nodo i é definida pela equagao 2.28.

Pior(i) =Y Preclis k) (2.28)

O sinal é recebido se 0 SINR no receptor for maior do que o limite de recepcao durante
toda o tempo de transmissao. O canal é percebido como desocupado se a forca total do
sinal for menor do que um limite para canal liberado, o que depende da varidncia do
receptor. Ocorre uma colisao quando o SINR no receptor se tornar menor do que o limite

de recepcao em qualquer instante durante a recepcao.

A partir destas ferramentas, foram desenvolvidos ambientes simulados para permitir
a implementacao e teste de diversas topologias de redes de sensores sem fio, bem como a
geracao de dados para treinamento das redes neurais com mais fidelidade em relacao aos

dados de uma aplicacao real.

2.6.2 Toolbox de Redes Neurais Artificiais

Este trabalho utilizou a toolbox de redes neurais artificiais do software MatLab, da
empresa Mathworks. Através desta, é possivel realizar a criacao, treinamento e simulagao
deste tipo de rede. Esta toolbox permite que o projetista tenha um grande niimero de
graus de liberdade, podendo utilizar funcoes proprias ou funcoes ja existentes na toolbox

para implementagao.

Dentre as possibilidades existentes nesta ferramenta, citam-se algumas principais:

e treinamento de redes supervisionadas: utilizando estruturas do tipo feed-
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forward (utilizada neste trabalho em conjunto com treinamento supervisionado),

de base radial, de atraso de tempo, entre outras;

e treinamento de redes nao supervisionadas: podendo ser com camadas com-

petitivas ou mapas auto-organizados;

e flexibilidade: permite utilizacao de funcoes criadas pelo usuério além das funcoes

desenvolvidas para o toolboz;

e rotinas para evitar overfitting: para evitar perda de generalizacao das solucoes

encontradas.

O treinamento e aprendizado dé-se através da selecao do algoritmo e escolha das op-
coes bésicas. Estes algoritmos visam encontrar os pesos corretos para a estrutura da rede.
O algoritmo de treinamento trabalha em nivel global, modificando os pesos de toda a
rede, enquanto a funcao de aprendizado pode ser utilizada para nodos individuais. As
opcoes de escolha destes algoritmos sao diversas, citando-se: métodos baseados em gradi-
ente descendente, métodos de gradiente conjugado, algoritmo de Levenberg-Marquardt,

algoritmo de propagacao reversa (backpropagation) resiliente.

As funcoes de treinamento podem ser: gradiente descendente, aprendizado Hebbiano,

LVQ (do inglés, learning vector quantization), Widrow-Hoff e Kohonen.

Além das funcoes diretamente envolvidas no processo de criacao e treinamento das
redes, a ferramenta também prové ao usuério recursos de pré-processamento e pos-
processamento. No que tange as entradas, estas funcoes visam adequa-las da rede para
colocé-las no intervalo entre [—1, 1], bem como redugao da dimensionalidade das entradas
quando isto é possivel. Quanto a saida, realiza analises de regressao entre a resposta
da rede e os alvos do treinamento. O usuério pode utilizar seu conjunto de dados na
ferramenta sem preocupar-se com escalamento do vetor de entradas, visto que isto ja é

realizado automaticamente.

Ainda, a toolboxr de redes neurais permite que o problema de overfitting seja evitado
através de modificacoes regulares na funcao de avaliacao de desempenho e através do uso
de um conjunto de dados de entrada separados. O conjunto de treinamento é utilizado
para que a escolha dos pesos seja realizada apropriadamente, e o conjunto de validagao
é utilizado para paralisar o treinamento quando o resultado do erro para este conjunto

tornar-se muito grande.
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2.6.3 Toolbox de Otimizacao Global

Da mesma forma que a toolbox de redes neurais, este trabalho utilizou a toolbox de
otimizacao global do software MatLab, da empresa Mathworks. Esta ferramente permite a
busca de minimos globais de problemas de otimizacao através de uma grande diversidade
de algoritimos. Em especial, foi de uso deste trabalho os algoritmos genéticos, apesar da

ferramenta poder trabalhar com qualquer dos algoritmos abaixo:

busca global e de varios recomecgos (multistart);
e algoritmo genéticos;

e algoritmo genético multiobjetivo;

e busca de padroes;

e simulated annealing;

e computacao paralela.

Esta ferramenta permite a criacao de processo de otimizacao com algoritmos gené-
ticos tendo acesso aos elementos internos e grande niimero de opcoes para definicao de
parametros de controle. A ferramenta possui diversas func¢oes previamente elaboradas
para realizar a geracao de solugoes, selecao de cromossomos, crossover e controle de pa-
rametros, mas também d& acesso ao usuério criar os seus proprios para se adequarem ao

problema especifico que esta sendo atacado.

As funcoes e opcoes disponiveis podem ser vistas abaixo:

e Criagao: uniforme e viavel(feasible);

e Escalamento da avaliagao: baseada em ranqueamento, proporcional, trunca-

mento, shift linear;
e Selecao: roleta, selecao uniforme estocastica, torneio, uniforme e remainder.

e (Crossover: aritmético, heuristico, intermediério, disperso, de ponto tinico, de dois

pontos;

e Mutagao: viavel adaptativo, gaussiano e uniforme.
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A principal tarefa do projetista, além da escolha apropriada dos valores de parametros
de controle e funcgoes, é a criacao da funcao de avaliacao das solugoes propostas pelo
algoritmo genético (calcular o erro de localizacao, por exemplo). Ou seja, apesar de a
otimizacao ser controlada pela ferramenta, cabe ao projetista definir como as respostas
desta solucao vao ser inseridas no problema real. A conversao do problema de otimizagao
para o problema especifico demanda mais esforcos, visto que é a parte nao genérica e

aplicavel a todos os problemas.
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3 METODOLOGIA

3.1 Introducao

Neste capitulo serao descritas as simulacoes realizadas para avaliar os sistemas de
localizacao propostos, bem como especificar as condigoes simuladas e as configuragoes

das ferramentas utilizadas.

3.2 Meétodos Propostos

Este trabalho apresenta métodos de localizacao de nodos em redes de sensores sem fio
baseados em duas etapas. A primeira é responsavel pela configuracao da melhor estrutura
para um sistema de localizagdo (RNA mais adequada) visando uma determinada rede de
sensores. Ja a segunda, utilizando-se de dados de entrada (RSSI, neste caso), é responsavel
pela inferéncia da localizacido de nodos propriamente dita. E interessante ressaltar que a
primeira etapa, que requer maior disponibilidade de energia, processamento e recursos de
hardware, é feita offline. Ou seja, esta etapa ocorre fora dos nodos da rede, sendo apenas

o resultado dela (RNA e seus parametros) utilizado diretamente nos nodos.

3.3 Cenario

O cenéario utilizado para analisar o sistema de localizagao pode ser descrito como
uma area quadrada (26 metros de lado em funcdo da poténcia do MICAz, o nodo co-
mercial usado como base para as simulagoes) em ambiente interno, totalizando 676m?.
A escolha de um ambiente interno se justifica pois, de um modo geral, estes ambientes
apresentam condicoes desfavoraveis para a localizacao de nodos devido as reflexdes das
ondas eletromagnéticas, por exemplo. Sendo assim, validando-se o sistema de localizacao
em condicoes mais improprias, provavelmente este sera funcional também em condicoes

(canal de propagagao) mais amenas, como as encontradas em ambientes ao ar livre.
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Neste espaco foram executados testes com até 9 nodos-ancoras (cientes de suas posi-
¢oes) e 81 nodos para treinamento das RNAs (chamados de nodos-treino, também cientes
de suas posigoes). Os testes das RNAs geradas foram feitos usando um conjunto de 64
nodos de posigoes desconhecidas (chamados de nodos desconhecidos). Em todos os ca-
sos, tanto os nodos-ancora quanto os demais (nodos-treino e nodos desconhecidos) eram

estaticos.

3.4 Configuragao de Ferramentas

3.4.1 Prowler

De modo a melhor representar o cenario das simulagoes, o modelo mateméatico do
canal de propagacao utilizado pelo Prowler foi alterado. Ao invés de utilizar algum dos
modelos nativos descritos nas se¢oes anteriores, foi empregado o modelo de sombreamento

log-normal (RAPPAPORT, 2001).

Este modelo pode ser visto na equacao 3.1, onde L é a atenuacao para a distancia
d, Ly é a perda na distancia de referéncia Dy, v é o expoente de perda de percurso e
X, é uma variavel gaussiana aleatoria com média nula e desvio padrao o. Os valores
utilizados neste trabalho foram extraidos de medi¢oes empiricas feitas em (BARBERIS;
BARBONTI; VALLE, 2007). A distancia de referéncia foi de 0.1 metro com poténcia de saida
de —25dBm, Ly igual a 30dBm, v igual a 2.5 e ¢ igual a 4.

d
L(d) = LQ + 10’)/l0910d— + Xg (31)
0

Além disso, a velocidade de transferéncia de dados usada no Prowler foi alterada de
modo a adequé-lo para simular o MICAz, o modelo-alvo de nodo comercial utilizado como
base neste trabalho. Este dispositivo trabalha com uma taxa de transférencia de dados de

250kbps, enquanto que a velocidade original modelada no referido simulador é de 40kbps.

3.4.2 Toolboxr de Redes Neurais Artificiais

Para uma geracao mais dinamica de diversas estruturas de RNAs do tipo feedforward
e seus respectivos treinamentos com mais agilidade, foi utilizada esta toolbor do MatLab.

A configuracao utilizada para treinamento das RNAs foi estatica, podendo ser vista na
tabela 4.
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Tabela 4: Parametros de configuraciao do algoritmo de treinamento das RNAs

Parametros Valor
Algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt
Epocas de treinamento 200
Erro-alvo 0.001
Maximo de falhas de validagao 6

As estruturas das RNAs geradas foram controladas por metaheuristicas (algoritmo
genético e Simulated Annealing, o que permitiu uma automacao do processo de selecao
das melhores estruturas para determinados tipos de RSSFs. Os parametros das RNAs
passiveis de varia¢ao sdo o ntimero de camadas intermediérias (sempre havendo uma de
entrada e uma de saida), o nimero de neur6nios artificiais em cada camada e também a

fungao de transferéncia de cada camada da rede.

Como o objetivo é gerar RNAs para serem aplicadas em firmwares de nodos sensores
comerciais, optou-se por limitar estes parametros de modo a nao sobrecarregar os recur-
sos de software e hardware dos microcontroladores embutidos nestes nodos. Os limites
escolhidos (configuraveis) para os parametros das RNAs utilizados nos processos de oti-
mizacao visando resultados para as RSSFs simuladas neste trabalho podem ser vistos na

tabela 5.

Tabela 5: Limites das varidveis para otimizacao da estrutura das redes neurais artificiais

Parametro da estrutura Limites
Nimero de camadas escondidas 0-3
Ntmero de neurdnios por camada 1-16
Funcao de transferéncia para cada camada || tansig !, logsig 2, purelin ?, radbas *

'Funcdo tangente hiperbolica
2Funcio logistica

3Funcao linear

4Funcio Gaussiana
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3.4.3 Toolbox de Algoritmo Genético Multi-Objetivo

Para sua correta operagao, o algoritmo genético multi-objetivo deve ter alguns para-
metros principais configurados. A tabela 6 mostra a combinagao utilizada nas simulagoes

apresentadas neste trabalho.

Tabela 6: Parametros de configuracao dos algoritmos genéticos

Parametros Valor
Tamanho da populacao 50
Nimero de geracoes 20
Ntumero de solucgoes de elite 1
Taxa de Crossover 0,8
Taxa de mutacao 0,1

A geracao da populagdo de RNAs e o cruzamento entre os individuos ficou a cargo
desta toolbox. As funcoes-custo utilizadas para avaliar o desempenho de cada individuo
(RNA) serao descritas nas proximas se¢oes. Cada RNA tem um codigo genético binario,
sendo que todas as informagoes a respeito de sua estrutura (niimero de camadas, nimero

de neurdnios em cada camada e fungoes de transferéncia) sao representadas.

A partir da manipulacao destes codigos genéticos é possivel a criacao de individuos e

0 cruzamento entre eles.

3.4.4 Algoritmo Simulated Annealing

O algoritmo Simulated Annealing foi utilizado apenas na fase inicial deste trabalho,
sendo apenas o seu resultado mais significativo reportado nas proximas secoes. As confi-
guragoes adotadas quando da utilizagao desta metaheuristica podem ser vistas na tabela

7, sendo o seu codigo-fonte retirado de (KIRKPATRICK; GELATT; VECCHI, 1983).
Os parametros configuraveis do Simulated Annealing sao:
e Funcao de Geracao: Produz uma nova solugao a partir de uma antiga. A solucao

¢ descrita em um vetor & = {xy,z9,...,x,}, contendo o valor de cada parametro

variavel z;, com 7 =1, ..., n;
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e Temperatura Inicial: Temperatura inicial do algoritmo. Pode ser qualquer valor

positivo sendo 1 considerado o padrao;

e Temperatura Final: Temperatura de parada. Pode ser qualquer valor positivo menor

do que a temperatura inicial;

e Valor de Parada: Menor valor procurado. As iteragoes sao imediatamente interrom-

pidas quando este valor é encontrado;

e Taxa de Resfriamento: Gera uma nova temperatura a partir da anterior. Pode ser

qualquer funcao que gere um valor inteiro menor do que o de entrada;
e Maximo de Rejei¢oes: Numero maximo de rejeicoes consecutivas de solucoes;
e Maximo de Tentativas: Nimero méximo de tentativas com a mesma temperatura;

e Maximo de Sucessos: Niimero maximo de sucessos com a mesma temperatura.

Tabela 7: Parametros de configuracdo do algoritmo Simulated Annealing

Parametros Valor
Funcao de Geracao | =/ =z; + (1 +r(—2)), com r igual a 0 ou 1
Temperatura Inicial 1
Temperatura Final le™
Valor de Parada —Inf
Taxa de Resfriamento (0.8-T7)
Maximo de Rejeigoes 1000
Maximo de tentativas 10
Maximo de sucessos 8

3.5 Topologias para Testes Iniciais

Na fase inicial deste trabalho foram executadas otimizacoes e simulacoes para dois
casos. O primeiro foi idealizado como sendo um sistema de localizagao com apenas uma

RNA tendo sua estrutura modelada pelo algoritmo Simulated Annealing. Ja o segundo
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teve como objetivo a geracao de um sistema de localizagao com dois estagios, baseado
em duas RNAs conectadas em cascata. O primeiro estagio foi utilizado para gerar as

estimativas de localizacao e o segundo para reduzir o erro gerado pelo primeiro.

3.5.1 Simulated Annealing

Para verificar o desempenho do sistema de localizacao otimizado pelo algoritmo Si-
mulated Annealing foi gerada uma topologia de rede contendo 8 nodos-ancora. A amostra
para treinamento das RNAs foi composta por 81 nodos-treino, sendo os testes realizados
por um conjunto de 64 nodos desconhecidos. Tanto o arranjo de nodos-ancora quanto os

nodos para treino e teste das RNAs podem ser vistos na figura 27.
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Figura 27: Arranjos de nodos adotados para testes com o algoritmo Simulated Annealing.

A disposicao dos nodos-teste em grade foi adotada visando cobrir o maior espaco
possivel da area simulada, porém dentro da grade composta pelos nodos-treino. A grade de
teste foi posicionada de modo a nao possuir pontos em comum com a grade de treinamento.
Desta forma, no procedimento de teste, as RNAs foram expostas somente a informacoes

novas, verificando assim a robustez das funcoes aproximadas para estimar localizacoes.

3.5.2 Sistema de dois estagios

Visando uma nova abordagem para o problema de localizacao em RSSFs utilizando
RNAs, este trabalho apresenta e testa um sistema de localizacdo composto por duas
RNAs otimizadas individualmente. Ao conhecimento do autor, abordagens com mais de
uma RNA em cascata ainda nao haviam sido apresentadas na literatura. A otimizagao

utilizada neste sistema foi baseada em algoritmo genético mono-objetivo.
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A verificagao de funcionamento do sistema de dois estagios foi realizada utilizando-se
uma topologia contendo 9 nodos-ancora. Os arranjos de nodos-treino e nodos-teste para
o primeiro estagio foi o mesmo utilizado no caso da otimizagao usando o algoritmo SA. A

figura 28 mostra os nodos utilizados no primeiro estagio.
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Figura 28: Arranjos de nodos adotados para testes do primeiro estagio do sistema de localizagdo com
duas RNAs.

O segundo estagio foi treinado com base nas estimativas de localizacao geradas pelo
primeiro, e testado com um arranjo aleatorio de nodos-teste para variar a forma de ava-

liacao. Este arranjo pode ser visto na figura 29
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Figura 29: Conjunto de testes para o segundo estagio do sistema de localizacdo com duas RNAs.

3.6 Topologias para Testes Principais

Os testes principais deste trabalho tomaram como base 7 conjuntos de nodos-ancora
e 6 conjuntos de nodos-treino, utilizando topologias criadas por todas as combinagoes

possiveis entre estes conjuntos (42 topologias distintas).
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3.6.1 Variacoes no Tamanho das Amostras de Treinamento

Foram gerados 6 arranjos de nodos dispostos em formato de grade (figura 30). Tais

arranjos foram compostos por 16, 25, 36, 49, 64 e 81 nodos cujas posicoes eram conhecidas.
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(e) Treino e teste amostra 64.
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Figura 30: Variagoes no tamanho das amostras de treinamento.

3.6.2 Variacoes na Quantidade de Nodos-ancora

Com o objetivo de analisar o impacto da quantidade de nodos-ancora nas estimativas

de localizagao, foram realizadas simulacoes variando a quantidade destes nodos de 3 até

9, com incrementos unitarios (figura 31).
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Figura 31: Disposi¢oes de nodos-ancora utilizadas.

3.7 Topologias para Testes Complementares

De modo a complementar os resultados obtidos através dos testes iniciais e principais,

foram simuladas algumas topologias de RSSFs contemplando alteragoes nas posicoes de

nodos-ancora e de nodos-treino.
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3.7.1 Variacoes nas Posicoes dos Nodos-ancora

Com o objetivo de investigar o comportamento das RNAs diante de alteragdes nas
posicoes dos nodos-ancora, este trabalho mostra algumas topologias alternativas as apre-
sentadas nas se¢oes anteriores. Com o arranjo de nodos-ancora em grade, a repeticao
de coordenadas (x ou y) foi inevitavel. Desta maneira, surgiu a ideia de testar se as
RNAs conseguem aproximar funcoes melhores utilizando-se de dados de nodos-ancora

com coordenadas distintas entre si, isto é, sem repetir nenhuma coordenada = ou y.

Além da investigagao acerca do nimero de coordenadas distintas (para ancoras) envol-
vidas na aproximacao da melhor funcao para localizagao de nodos, foi investigada também

a influéncia da colinearidade dos nodos-ancora.

3.7.1.1 Arranjo Alternativo - 3 Ancoras

A figura 32 mostra a disposicao adotada para os nodos-ancora neste caso. Foram
realizadas simulacoes de duas topologias distintas utilizando o mesmo arranjo de nodos-
ancora, sendo uma com 36 nodos-treino e outra com 81 nodos-treino. A disposicao dos

nodos-treino seguem o padrao citado nos testes principais.

3.7.1.2 Arranjo Alternativo - 4 Ancoras

A figura 32 mostra a disposi¢ao adotada para os 4 nodos-ancora deste caso. Foram
simuladas duas topologias distintas utilizando o mesmo arranjo de nodos-ancora, porém

repetindo os arranjos de 36 e 81 nodos-treino mostrados nos testes principais.

3.7.1.3 Arranjo Alternativo - 5 Ancoras

As posicoes dos 5 nodos-ancora com todas as coordenadas distintas pode ser vista na
figura 32. Para treino das RNAs foram usados os mesmos arranjos de 36 e 81 nodos-treino

que figuram nos testes principais.

3.7.1.4 Arranjo Alternativo - 6 Ancoras

Para testar o comportamento das RNAs com 6 nodos-ancora de coordenadas distitn-
tas, foi tomado o arranjo visto na figura 32. Para treino das RNAs foram usados os

mesmos arranjos de 36 e 81 nodos-treino que figuram nos testes principais.
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3.7.1.5 Arranjo Circular Alternativo - 8 Ancoras

Para examinar o comportamento dos resultados gerados por nodos-ancora arranja-
dos de maneira se aproximar de um formato circular, duas topologias foram simuladas
utilizando os conjuntos de 25 e 81 nodos-treino que figuram nos testes principais. Os

nodos-ancora podem ser vistos na figura 32

3.7.1.6 Arranjo Circular Alternativo - 9 Ancoras

De modo a complementar o teste anterior, um nodo-ancora foi acrescentado ao centro
da area simulada. Duas novas topologias foram simuladas utilizando os conjuntos de 25 e
81 nodos-treino que figuram nos testes principais. O arranjo de nodos-ancora podem ser

vistos na figura 32

3.7.1.7 Arranjo Triangular Alternativo - 4 Ancoras

Partindo das simulacoes anteriores, inferiu-se que um arranjo alternativo contendo 4
nodos-ancora, sendo 3 em forma de triangulo e um posicionado ao centro da area de teste,
teria possibilidades de obter bons resultados. Para testar esta hipotese este arranjo de
nodos-ancora foi utilizado com as 6 topologias de nodos-treino apresentadas nos testes

principais. A disposicao dos nodos-ancora pode ser vista na figura 32.
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3.7.2 Variacao nas Posicoes dos Nodos de Treinamento

Para complementar os testes de variacao do tamanho das amostras para treinamentos
das RNAs, foi realizada a simulagao de uma topologia com 25 nodos-treino de modo que
suas coordenadas fossem distintas, isto é, que nao houvesse mais de um nodo com a mesma,

coordenada (tanto x quanto y). A topologia para treino nesses moldes ppode ser vista na
figura 33
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Figura 33: Arranjo de nodos-treino sem repeticdo de coordenadas.

3.8 Aquisicao de dados

Como entrada para as redes neurais artificiais, os métodos propostos utilizam infor-
macoes sobre a poténcia dos sinais de radiofrequéncia recebidos pelos nodos cujas posicoes
sao desconhecidas. A emissao destes sinais é feita pelos nodos-ancora, que possuem co-

nhecimento sobre suas proprias localizagoes.

Para cada uma das topologias descritas nas secoes anteriores, foram executadas simu-
lagoes para coleta de dados para treino e teste das RNAs. Cada simulacao gerou arquivos
que foram respectivamente identificados, de modo que estes dados pudessem ser utilizados
quantas vezes fosse necesario pelos algoritmos principais, evitando a necessidade de novas

simulagoes.

Cada um dos nodos de treinamento presentes na grade coleta um conjunto de amos-
tras. Um pacote de amostras contém o RSSI, a posicao z e a posicao y de todos os
nodos-ancora. No ambiente de simulacao desenvolvido, os nodos-ancoras enviam 30 men-
sagens cada, das quais as primeiras 10 sao coletadas e salvas por cada um dos nodos da

grade.

Visando obter dados para testes das RNAs, 64 nodos foram dispostos em formato de
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grade de modo a cobrir a maior parte da area simulada e situando-se dentro das grades
formadas pelas amostras de treinamento. Estes nodos-teste, da mesma forma que os
nodos-treino, coletam 10 mensagens de cada nodo-ancora. As redes neurais artificiais,
que foram treinadas sem acesso as posicoes destes nodos, sao entao requisitadas a estimar
as posicoes dos nodos desconhecidos, testando assim o potencial de extrapolacao das

funcoes ocultas encontradas.

3.9 Algoritmo Principal

Todo o processo de otimizacao de RNAs, execucao de treinamentos e testes, geracao
de figuras e gréaficos, bem como a gravacao dos dados de saida, sao controlados por um
algoritmo principal rodado dentro do MatLab. Apos configurado, este algoritmo interage

com todas as toolboxes necessarias dispensando qualquer agao do usuario.

3.9.1 Dados de Entrada

Para a realizacdo dos processos de otimizagao (Simulated Annealing e algoritmo ge-
nético), o primeiro passo foi carregar os arquivos contendo os dados adquiridos nas simu-
lacoes feitas no Prowler. Estes dados foram necesséarios para treino e teste das diversas

RNAs geradas durante os processos.

3.9.2 Processos de Otimizacao

O préximo passo consistiu em operacionalizar a interacao dos algoritmos de otimizacao
com as estruturas das RNAs. Em tais estruturas, as caracteristicas que eram passiveis
de modificacao durante a otimizacao eram o numero de camadas escondidas, o nimero
de neuronios artificiais presentes em cada camada e também as fun¢oes de transferéncia
utilizadas por cada camada. Os limites inferior e superior para cada caracteristica foram

controlados de modo a coincidir com as configuracoes das RNAs descritas anteriormente.

3.9.2.1 Simulated Annealing

Para a aplicagdo do algoritmo (Simulated Annealing, as RNAs foram representadas
por vetores de nimeros inteiros, sendo cada posicao deste vetor ocupada por uma carac-
teristica da estrutura. Cada solucao gerada por esta otimizacao era composta por um

vetor de inteiros, representado entao uma estrutura de uma RNA. Para viabilizar o inicio
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do processo, foi necesséario fornecer uma solucao inicial (uma RNA em forma de vetor),
sendo que foram executados dois casos partindo de solugoes iniciais diferentes, as quais

serao descritas na secao de resultados.

Cada alteracao feita pelo algoritmo SA modificava de modo unitario apenas uma
das posicoes do vetor representando a solucao anterior, movendo-se desta forma dentro
do espaco de solugoes. A representacao de uma RNA na forma de vetor utilizada no
algoritmo SA pode ser vista na figura 34, onde o trecho A é responsavel por indicar o
nimero de camadas escondidas , trecho B responsével pela indicacao da quantidade de
neuronios em cada camada e o trecho C informa as funcoes de transferéncia de cada

camada .
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(cada variavel é um inteiro)

Figura 34: Representacdo de uma RNA utilizada no algoritmo SA.

A funcao-custo utilizada para avaliar cada solucao sugerida consiste na geracao do
célculo da raiz do erro quadratico médio (REQM) entre a posi¢ao real e a posi¢ao estimada
para todas as amostras, onde i é o indice do nodo, x; e y; sao as coordenadas reais, Z; e ¥;
sao as coordenadas estimadas e n é o niimero total de nodos. O calculo deste erro pode

ser visto na equacao 3.2.

n

1

REQM = , | — i — 1;)? i — U;)? 3.2

Q n;:l[(x 23)* + (yi — 9:)?] (3.2)

O fluxo completo para o algoritmo principal utilizando o Simulated Annealing é mos-

trado na figura 35.

3.9.2.2 Algoritmo Genético Multi-Objetivo

De modo a viabilizar a manipulagao das estruturas das RNAs pelo algoritmo genético,
um codigo binério foi utilizado para representar cada uma delas. Desta forma, cada

individuo (RNA) foi representado por um codigo genético contendo todas as informagoes
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acerca de sua estrutura.
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O modelo de estrutura genética dos individuos pode ser visto na figura 36, onde

o trecho A é responsavel por indicar o ntimero de camadas escondidas (3 bits), trecho

B responsavel pela indica¢do da quantidade de neuronios em cada camada (4 bits por

camada) e o trecho C informa as fungdes de transferéncia de cada camada (2 bits por

camada).
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Figura 36: Codigo genético para representacido de RNAs utilizado.
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Uma populacgao inicial de 50 individuos uniformemente distribuidos do limite inferior

até o limite superior foi criada e evoluida por 20 geracoes, sendo que ao longo deste

processo cada uma das solucoes propostas, uma rede neural artificial é criada, treinada e

testada para avaliar o seu desempenho levando-se em consideracao dois objetivos: Obter o

menor REQM e o menor niimero de neurdnios. O fluxo completo da otimizacao é similar

ao apresentado no caso do algoritmo SA e pode ser visto na figura 37

3.9.3 Dados de Saida

Ao final da execugao da otimizacao baseada no algoritmo SA, os arquivos de saida

apresentaram a melhor estrutura de RNA encontrada no caminho percorrido no espaco

de solucoes, bem como os parametros de configuracao desta.

Entende-se por espaco
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Figura 37: Otimizacao baseada em algoritmo genético.

de solucoes todas as RNAs possiveis de serem geradas variando-se as caracteristicas de
suas estruturas conforme os limites expostos anteriormente. Além dos dados sobre a
melhor RNA encontrada, sao apresentadas também figuras com as melhores estimativas

de localizacao obtidas e o erro em funcao da posicao de cada nodo.

Apos a conclusao do algoritmo baseado em otimizacao via algoritmo genético multi-
objetivo, sao apresentados os mesmos tipos de saida descritos no caso do algoritmo SA,
porém novas informacoes sao apresentadas: é gerado um grafico com a fronteira de Pareto,
sendo que as informagoes sobre estes pontos estao presentes nos arquivos de saida. Através
das fronteiras de Pareto é possivel tomar decisoes de projeto de sistemas de localizagao

com mais clareza e eficiéncia.
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4 RESULTADOS

4.1 Introducao

Nesta secao serao apresentados e analisados os resultados das simulacoes executadas
para os casos descritos no Capitulo 3, que trata da metodologia deste trabalho. Os dados
serao expostos de forma a comparar as topologias simuladas, fazendo uso basicamente
de figuras, gréaficos e tabelas. Em seguida, serd feita uma comparacao dos resultados
obtidos através dos métodos propostos neste trabalho com resultados de outras abordagens

encontradas na literatura no que se refere ao erro presente nas estimativas de localiza¢ao.

Conforme descrito no capitulo de metodologia, a principal ferramenta utilizada para
realizacdo das simulagoes foi o MatLab, sendo a utilizacdo de suas toolbozes (Redes Neu-
rais, Otimizacdo Global e Prowler) de extrema importancia para manter o dinamismo

dos ensaios.
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4.2 Testes Iniciais

4.2.1 Simulated Annealing

Observando-se a figura 38(a) é possivel notar que a simulagdo que partiu de uma
solugdo inicial aleatoria obteve REQM maior (0,711 metro), porém com uma RNA de
apenas duas camadas (9 neurdnios artificiais no total). Ja o sistema derivado da solugio
inicial gerada por algoritmo genético (38(b)) obteve um REQM menor (0,614 metro),
porém gerou uma RNA de 4 camadas (26 neurdnios artificiais no total). Cabe ressaltar
que, no segundo caso, apenas a solucao inicial foi gerada por algortimo genético, sendo a

otimizacgao principal baseada em Simulated Annealing.

A partir da andlise das figuras 38(c) e 38(d), é possivel relacionar o comportamento
do REQM com a posicao dos nodos, sendo que os maiores valores para REQM ocorreram
mais proximo aos nodos-ancora. Uma vez que nao se tem acesso a funcao gerada pela RNA
para aproximar a localizacao dos nodos, este comportamento do REQM nas proximidades

dos nodos-ancora nao possui justificativa clara.

Uma hipotese reside no fato de que, no centro da area de teste (mais distante dos
nodos-ancora), os valores de RSSI medidos sao mais semelhentes, sem valores discrepantes
nos dados obtidos de um nodo-ancora em relacao a outros. Nas bordas, os nodos-teste
possuem valores altos referentes ao nodo-ancora mais proximo, o que vai contra a maioria

das amostras obtidas como um todo.

Em (CHAGAS; MARTINS; OLIVEIRA, 2012a) é feita uma compara¢ao entre o desem-
penho da RNA gerada por otimizacao Simulated Annealing com o desempenho de uma

RNA gerada através de algoritmos genéticos.
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Figura 38: Influéncia do tipo de solucgdo inicial do Simulated Annealing nas estimativas de localizacao

para 8 nodos-ancora.
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4.2.2 Motor de localizagao de 2 estagios

Na figura 39, para o caso do sistema de dois estagios, além da solugao final (utilizando
as duas RNAs em cascata), foram apresentados os resultados para a etapa intermediaria
(primeira RNA). Desta forma, ficou claro a diferenca de desempenho quando se aplica o
mesmo teste para um sistema de localizacao composto de uma RNA e outro composto de

duas RNAs em cascata.

A REQM obtida e as estimativas de posicao para todo o conjunto teste aplicando-se
um sistema de localiza¢do com uma RNA é mostrado na figura 39(a). Os mesmos dados
em relagao ao desempenho do sistema de dois estagios, isto é, composto por duas RNAs
em cascata, pode ser visto na figura 39(b). Nesta figura, a REQM explicitada refere-se ao
sistema completo de dois estagios, ao passo que as informagoes sobre a RNA (nimero de
camadas escondidas, nimero de neurdnios artificiais, etc) referem-se apenas ao segundo

estagio isoladamente.

A REQM para o sistema de um estégio foi de 0,46 metro, sendo que para este mesmo
quesito o sistema de dois estagios apresentou o valor de 0,31 metro. Deve-se atentar para
o fato de que o total de neuronios do sistema de dois estagios é formado pela soma dos

neuronios das duas RNAs, totalizando 19 neurdnios artificiais.

Nas figuras 39(c) e 39(d) é mostrada a REQM em funcdo da posi¢ao dos nodos. As
variacoes de REQM presentes no sistema de dois estdgios foram menores em relacao ao
sistema de apenas um, corrobrando a eficacia de uma RNA adicional visando a minimi-
zacao do erro. Como as amostras de teste foram dispostas de modo aleatério, nao foi
possivel observar uma relacao clara entre o aumento do REQM em relacao as posicoes
dos nodos-ancora. Ainda assim, através da adicao de um nodo-ancora no centro da area,
é reforcada a hipotese de aumento do erro nas proximidades destes nodos. Da mesma
forma que no caso anterior (Simulated Annealing) e para todos os casos seguintes, nao foi
possivel ter acesso a funcao gerada pelas RNAs visando localizacao, de modo que nao é

possivel dizer com certeza o porqué da REQM ser maior em certos locais da area de teste.

Em (CHAGAS; MARTINS; OLIVEIRA, 2012b) é descrito o projeto de um sistema de
localizacao composto por uma RNA otimizada por algoritmo genético, tal qual foi feito

para o primeiro estagio do sistema composto por duas RNAs.
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4.3 Testes Principais

A partir dos resultados derivados das simulagoes principais (demonstrados a seguir),
é possivel definir de forma mais eficiente algumas varidveis basicas presentes em projetos
de RSSFs tais como: nimero de nodos-ancora em funcao do erro de localizacao dese-
jado, tamanho das amostras de treinamento visando um determinado patamar de erro de

localizacao, entre outras.

Deste ponto em diante, todas as otimizacoes foram baseadas em algoritmo genético
multi-objetivo, sendo que foram adotadas como funcoes-custo o ntimero de neuronios
artificiais e o indicador REQM. Os resultados serao apresentados baseados em 3 elementos

graficos:

e Figura demonstrando como a REQM se comporta em funcao da posicao dos nodos-
teste. E composta por duas vistas do mesmo resultado, sendo uma em 3 dimensoes
e outra em duas (vista superior da vista 3D). A vista superior do erro em fun¢ao da
posicao tem como objetivo a melhor identificacao dos pontos de pior desempenho

do sistema de localizacao.

e Figura demonstrando as localizacoes corretas dos nodos-teste e as estimativas ge-
radas pelo sistema de localizacao em questao para cada caso. Nesta mesma figura,
estao descritas as caracteristicas da RNA utilizada, mas relativas & melhor solugao

alcancada levando-se em conta apenas um objetivo: o menor valor possivel para a

REQM.

e Grafico contendo a fronteira de Pareto, sendo importante ressaltar sua importancia
na analise de desempenho de um sistema de localizacao, especialmente quando hé
comparacao entre abordagens distintas para o problema. Ao ocorrer um ganho
de desempenho, a fronteira de Pareto mostra claramente o custo computacional (e
consequentemente energético) desta melhora, permitindo assim inferir se a relagao

custo-beneficio é aceitavel.

Ainda, dentro dos testes principais, serao apresentadas tabelas resumindo os dados

analisados.

4.3.1 Variacdo na Quantidade de Nodos-Ancora

Nesta secao serao mostrados os resultados separados por tamanho de amostra,

variando-se o niamero de nodos-ancora.
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4.3.1.1 Amostra composta por 16 Nodos-Treino

Como pode ser visto na figura 42, as RNAs formadas foram de baixa complexidade
(poucos neuronios artificiais), com excegao dos resultados obtidos para 4 e 5 nodos-ancora.
Porém, analisando-se as fronteiras de Pareto para cada caso (figura 43), é possivel notar
que, com excecao do caso para 3 nodos-ancora, obteve-se um erro entre 2 e 3 metros com

RNAs de apenas 4 neur6nios artificiais.

Através das figuras 40 e 41, apesar de nao ser visto muito claramente devido ao
tamanho reduzido desta amostra, o erro em funcao da posicao indica que nas proximidades

dos nodos-ancora é mais dificil obter boas estimativas.

Nas tabelas 8 e 9 é possivel analisar os resultados obtidos em termos de REQM e
complexidade das RNAs para os casos de menor REQM obtido, ordenados por REQM e

nodos-ancora.

Tabela 8: Resultados para amostra de 16 nodos de treinamento variando-se a quantidade de dncoras -
ordenacdao por REQM

REQM | Nodos Camadas Total de || Distancia Maxima
(metros) || Ancora || Escondidas || Neur6nios (metros)

1.562 8 0 ) 3.211

1.709 9 1 7 3.924

1.815 4 2 18 4.387

2.067 6 0 4 4.657

2.078 5 1 21 4.959

2.518 7 0 4 4.696

3.235 3 0 4 6.033

Tabela 9: Resultados para amostra de 16 nodos de treinamento variando-se a quantidade de dncoras -
ordenacdo por ancoras

Nodos || REQM Total de Camadas || Distancia Maxima
Ancora || (metros) || Neuronios || Escondidas (metros)

3 3.235 4 0 6.033

4 1.815 18 2 4.387

5) 2.078 21 1 4.959

6 2.067 4 0 4.657

7 2.518 4 0 4.696

8 1.562 5) 0 3.211

9 1.709 7 1 3.924
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4.3.1.2 Amostra composta por 25 Nodos-Treino

Como pode ser visto na figura 46, quando comparadas ao caso anterior (16 nodos-
teino), as estimativas foram melhores com o conjunto de amostras aumentado para 25
nodos-treino. E interessante observar que, em 100% dos casos com um nodo-ancora no cen-
tro da area de teste, nao houve incidéncia de camadas escondidas nas RNAs. Analisando-
se as fronteiras de Pareto para cada caso (figura 47), é possivel notar que obteve-se um
erro entre 1 e 2 metros com RNAs de aproximadamente 5 neuronios artificiais, sendo que

os casos com 3 e 4 nodos-ancora apresentaram maior niimero de solugoes.

As figuras 44 e 45 indicam, novamente, erros maiores nas proximidades dos nodos-

ancora, denotando um aumento significativo a partir de 5 nodos-ancora.

Nas tabelas 10 e 11 é possivel analisar os resultados obtidos em termos de REQM e
complexidade das RNAs para os casos de menor REQM obtido, ordenados por REQM e

nodos-ancora.

Tabela 10: Resultados para amostra de 25 nodos de treinamento variando-se a quantidade de ancoras -
ordenacgao por REQM

REQM Nodos Camadas Total de || Distancia Maxima
(metros) || Ancora || Escondidas || Neuronios (metros)

0.76 3 1 15 2.34

1.003 4 2 27 1.966

1.268 6 1 12 3.948

1.451 Y 0 bt 3.875

1.497 8 1 13 3.042

1.511 9 0 4 2.719

1.545 7 0 5 3.55

Tabela 11: Resultados para amostra de 25 nodos de treinamento variando-se a quantidade de ancoras -
ordenacdo por ancoras

Nodos REQM Total de Camadas || Distancia Maxima
Ancora || (metros) || Neuronios || Escondidas (metros)

3 0.76 15 1 2.34

4 1.003 27 2 1.966

5 1.451 5 0 3.875

6 1.268 12 1 3.948

7 1.545 5 0 3.5

8 1.497 13 1 3.042

9 1.511 4 0 2.719
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4.3.1.3 Amostra composta por 36 Nodos-Treino

Como pode ser visto na figura 50, quando comparadas ao caso anterior (25 nodos-
teino), as estimativas foram melhores com o conjunto de amostras aumentado para 36
nodos-treino. Desta vez, em 66,66% dos casos com um nodo-ancora no centro da area de
teste, nao houve incidéncia de camadas escondidas nas RNAs. Analisando-se as fronteiras
de Pareto para cada caso (figura 51), é possivel notar que obteve-se um erro entre 1 e 2
metros com RNAs de aproximadamente 5 neurdnios artificiais, sendo os casos com 3 e 6

nodos-ancora os que apresentaram maior niimero de solugoes alternativas.

As figuras 48 e 49 indicam, novamente, uma tendéncia a erros maiores nas proximi-
dades dos nodos-ancoras, sendo os arranjos com ancora central os que apresentaram pior

desempenho.

Nas tabelas 12 e 13 é possivel analisar os resultados obtidos em termos de REQM e
complexidade das RNAs para os casos de menor REQM obtido, ordenados por REQM e

nodos-ancora.

Tabela 12: Resultados para amostra de 36 nodos de treinamento variando-se a quantidade de ancoras -
ordenacgao por REQM

REQM Nodos Camadas Total de || Distancia Maxima
(metros) || Ancora || Escondidas || Neuronios (metros)

0.569 3 2 21 1.437

0.725 6 1 15 1.808

0.766 8 0 6 1.696

0.789 4 0 6 2.488

1.045 Y 0 6 3.182

1.128 7 1 14 4.635

1.297 9 0 4 2.243

Tabela 13: Resultados para amostra de 36 nodos de treinamento variando-se a quantidade de ancoras -
ordenagao por ancoras

Nodos || REQM Total de Camadas || Distancia Maxima
Ancora || (metros) || Neuronios || Escondidas (metros)

3 0.569 21 2 1.437

4 0.789 6 0 2.488

) 1.045 6 0 3.182

6 0.725 15 1 1.808

7 1.128 14 1 4.635

8 0.766 6 0 1.696

9 1.297 4 0 2.243
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Figura 50:

Influéncia da quantidade de &ncoras nas estimativas de localizacdo usando 36 nodos-treino.
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4.3.1.4 Amostra composta por 49 Nodos-Treino

Como pode ser visto na figura 54, quando comparadas ao caso anterior (36 nodos-
teino), as estimativas foram melhores com o conjunto de amostras aumentado para 49
nodos-treino. Desta vez, em 100% dos casos com um nodo-ancora no centro da area de
teste, houve incidéncia de camadas escondidas nas RNAs. Analisando-se as fronteiras de
Pareto para cada caso (figura 55), é possivel notar que obteve-se um erro de aproximada-

mente 1 metro com RNAs de aproximadamente 5 neuronios artificiais.

As figuras 52 e 53 indicam, novamente, uma tendéncia a erros maiores nas proximida-
des dos nodos-ancoras, porém com erro menor proximo ao nodo-ancora central. Os casos

com 8 e 9 ancoras obtiveram os piores desempenhos.

Nas tabelas 14 e 15 é possivel analisar os resultados obtidos em termos de REQM e
complexidade das RNAs para os casos de menor REQM obtido, ordenados por REQM e

nodos-ancora.

Tabela 14: Resultados para amostra de 49 nodos de treinamento variando-se a quantidade de ancoras -
ordenacgao por REQM

REQM Nodos Camadas Total de || Distancia Maxima
(metros) || Ancora || Escondidas || Neuronios (metros)

0.443 3 1 13 1.679

0.498 Y 1 10 1.477

0.549 4 1 28 1.069

0.665 7 1 21 2.766

0.674 6 0 6 1.966

0.933 8 1 8 1.653

1.014 9 1 7 2.011

Tabela 15: Resultados para amostra de 49 nodos de treinamento variando-se a quantidade de ancoras -
ordenacdo por ancoras

Nodos REQM Total de Camadas || Distancia Maxima
Ancora || (metros) || Neuronios || Escondidas (metros)

3 0.443 13 1 1.679

4 0.549 28 1 1.069

3 0.498 10 1 1.477

6 0.674 6 0 1.966

7 0.665 21 1 2.766

8 0.933 8 1 1.653

9 1.014 7 1 2.011
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4.3.1.5 Amostra composta por 64 Nodos-Treino

Como pode ser visto na figura 58, quando comparadas ao caso anterior (49 nodos-
teino), as estimativas foram melhores com o conjunto de amostras aumentado para 64
nodos-treino. Desta vez, em 66,66% dos casos com um nodo-ancora no centro da area de
teste, nao houve incidéncia de camadas escondidas nas RNAs. Analisando-se as fronteiras
de Pareto para cada caso (figura 59), é possivel notar que obteve-se um erro de aproxima-
damente 1 metro (em alguns casos menor) com RNAs de aproximadamente 5 neuronios

artificiais, sendo que o caso com 3 nodos-ancora apresentou mais solugoes alternativas.

As figuras 56 e 57 indicam, novamente, uma tendéncia a erros maiores nas proximi-

dades dos nodos-ancoras, porém com erro menor proximo ao nodo-ancora central.

Nas tabelas 16 e 17 é possivel analisar os resultados obtidos em termos de REQM e
complexidade das RNAs para os casos de menor REQM obtido, ordenados por REQM e

nodos-ancora.

Tabela 16: Resultados para amostra de 64 nodos de treinamento variando-se a quantidade de ancoras -
ordenacgao por REQM

REQM Nodos Camadas Total de || Distancia Maxima
(metros) || Ancora || Escondidas || Neuronios (metros)

0.232 3 2 39 0.65

0.361 ) 1 11 1.674

0.485 9 0 8 1.727

0.531 4 1 10 1.42

0.553 6 1 9 1.194

0.566 8 0 6 1.264

0.606 7 0 6 1.425

Tabela 17: Resultados para amostra de 64 nodos de treinamento variando-se a quantidade de ancoras -
ordenacdo por ancoras

Nodos REQM Total de Camadas || Distancia Maxima
Ancora || (metros) || Neuronios || Escondidas (metros)

3 0.232 39 2 0.65

4 0.531 10 1 1.42

3 0.361 11 1 1.674

6 0.553 9 1 1.194

7 0.606 6 0 1.425

8 0.566 6 0 1.264

9 0.485 8 0 1.727
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Figura 58:

Influéncia da quantidade de &ncoras nas estimativas de localizacdo usando 64 nodos-treino.
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4.3.1.6 Amostra composta por 81 Nodos-Treino

Como pode ser visto na figura 62, quando comparadas ao caso anterior (64 nodos-
teino), as estimativas foram melhores com o conjunto de amostras aumentado para 81
nodos-treino, a maior amostra testada. Em 66,66% dos casos com um nodo-ancora no cen-
tro da area de teste, nao houve incidéncia de camadas escondidas nas RNAs. Analisando-
se as fronteiras de Pareto para cada caso (figura 63), é possivel notar que obteve-se um erro
de aproximadamente 1 metro (em alguns casos menor) com RNAs de aproximadamente

5 neuronios artificiais.

As figuras 60 e 61 indicam, novamente, uma tendéncia a erros maiores nas proximi-
dades dos nodos-ancoras, porém com erro menor proximo ao nodo-ancora central, sendo

os casos com 8 e 9 ancoras os que apresentaram piores desempenhos.

Nas tabelas 18 e 19 é possivel analisar os resultados obtidos em termos de REQM e
complexidade das RNAs para os casos de menor REQM obtido, ordenados por REQM e

nodos-ancora.

Tabela 18: Resultados para amostra de 81 nodos de treinamento variando-se a quantidade de ancoras -
ordenacgao por REQM

REQM Nodos Camadas Total de || Distancia Maxima
(metros) || Ancora || Escondidas || Neuronios (metros)

0.263 5 1 16 0.694

0.272 3 1 12 1.157

0.288 4 2 28 1.07

0.334 6 2 24 0.993

0.376 7 0 7 0.906

0.435 9 0 7 1.538

0.456 8 1 21 1.394

Tabela 19: Resultados para amostra de 81 nodos de treinamento variando-se a quantidade de ancoras -
ordenacao por ancoras

Nodos || REQM Total de Camadas || Distancia Maxima
Ancora || (metros) || Neuronios || Escondidas (metros)

3 0.272 12 1 1.157

4 0.288 28 2 1.07

) 0.263 16 1 0.694

6 0.334 24 2 0.993

7 0.376 7 0 0.906

8 0.456 21 1 1.394

9 0.435 7 0 1.538
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Figura 62: Influéncia da quantidade de ancoras nas estimativas de localizacao usando 81 nodos-treino.



2 ,\ -®-Fronteira de Pareto
11
w10f ®
] |
g9
3 \
2 & |
() \
S 7t \
o \
E 6
=] \
=z st \.\
4r \\t-;_\;
3 L L L “"f‘*-=
0

4
Erro (m)

(a) Fronteira de Pareto usando 3 ancoras.

136

* -e-Fronteira de Pareto

25r
g | e
= \
© 20r '
3 .
z Tl
< ’
S 150 |
@ \
£ \
S \
Z 10 L

5 B

0.4 0.6 0.8 "1
Erro (m)

(b) Fronteira de Pareto usando 4 ancoras.

e *
ap e 200
[%] ! %] |
8 \ 8 .
st & 1
2100 215
o) | @ |
° ' ° !
o | o 1
S8t | 2 .
£ ‘ 210 e
£ ! £ °
Z 6t . =z (]
. :
at e 5 &
0 4 6 0 4 6
Erro (m) Erro (m)
(c) Fronteira de Pareto usando 5 ancoras. (d) Fronteira de Pareto usando 6 ancoras.
e - ® Te- i
\ 200
65r 18
o gl ° e |
£.0 | g9
555 S e
‘ z |
2 5t e o 12t !
kel ‘\\ kel “
$ 4.5t § U
£ ‘
s S8 ¢
J
3.5r Tl ‘e
RN 4t & B
3 : : e : : e o
0 4 6 0 2 4 6
Erro (m) Erro (m)
(e) Fronteira de Pareto usando 7 ancoras. (f) Fronteira de Pareto usando 8 ancoras.
7 L] -
\
65f |
G
= 1
«© 1
Sss5
2 :
o 5 L)
o 1
° ,
@ 4.5 \
5 \
2 4f o~
9 6

4
Erro (m)

(g) Fronteira de Pareto usando 9 ancoras.
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4.3.1.7 Anilise do REQM em funcao do niimero de ancoras

Apos a andlise de todos os tamanhos de amostras simulados, a influéncia da quanti-
dade de nodos-ancora na precisao das estimativas de localizacao pode ser vista de forma
clara nos resultados das simulacoes principais. Ao contrario do comportamento apresen-
tado pela maioria dos métodos de localizacao que nao utilizam RNAs, uma quantidade
maior de nodos-ancora nao garante melhores estimativas de localizacao, piorando-as na
maioria dos casos (figura 64). O sistema proposto em (BULUSU; HEIDEMANN; ESTRIN,
2000), por exemplo, apresenta aumento de desempenho quando é aumentada a quanti-

dade de nodos-ancora na RSSF.

Este comportamento é compartilhado por diversas topologias simuladas com tama-
nhos de amostra de treinamento diferentes. Outro fato que merece atencao é que, as
RSSFs simuladas com ancoras no centro da area de teste, possuem uma forte tendéncia a

eliminar a necessidade de camadas intermediarias nas RNAs.

Deve-se levar em consideracao que quanto menos camadas uma RNA possuir, prova-
velmente maior sera a sua velocidade de processamento e, consequentemente, menor sera
o seu consumo de energia para entregar uma estimativa de localizacao. Conforme visto
nas fronteiras de Pareto, para os casos de RNAs com 5 neur6nios, nao ha presenca de

camadas intermediarias e ainda assim boas estimativas de localizacao.

3.5r -
——16 nodos—treino
3L —— 25 nodos-treino
——36 nodos—treino
o5l 49 nodos-treino
’g ' —— 64 nodos-treino
g 2 ——81 nodos—treino
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@
1
0.5
0 | | | | | |
3 4 5 6 7 8 9

Namero de Ancoras

Figura 64: Comportamento da REQM em funcao do aumento de nodos-ancora pra todas as amostras
simuladas .
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4.3.2 Variacao no Tamanho da Amostra de Treinamento

4.3.2.1 Topologias com 3 Nodos-Ancora

Como pode ser visto na figura 67, mantendo-se fixo o nimero de nodos-ancora e
aumentando-se a quantidade de nodos-treino, o erro é reduzido. Nota-se claramente que a
amostra composta por 16 nodos-treino nao é suficiente para gerar boas estimativas. Outra

constatacao é a de que 83% dos casos apresentaram camadas escondidas nas RNAs.

Analisando-se as fronteiras de Pareto para cada caso (figura 68), é possivel notar que
pode-se reduzir substancialmente o niimero de neurdnios das RNAs aumentando ligeira-

mente o erro.

As figuras 65 e 66 corroboram o fato de que a REQM é reduzida a medida que se
aumenta o tamanho da amostra, sendo que a partir de 64 nodos-treino o erro é quase

imperceptivel frente ao pior caso (16 nodos-treino).

Nas tabelas 20 e 21 é possivel analisar os resultados obtidos em termos de REQM e
complexidade das RNAs para os casos de menor REQM obtido, ordenados por REQM e

tamanho da amostra.

Tabela 20: Resultados para 3 ancoras variando-se o tamanho da amostra de treinamento - ordenagao por
REQM

REQM Tamanho Camadas Total de || Distancia Maxima
(metros) || da Amostra || Escondidas || Neuronios (metros)

0.232 64 2 39 0.65

0.272 81 1 12 1.157

0.443 49 1 13 1.679

0.569 36 2 21 1.437

0.76 25 1 15 2.34

3.235 16 0 4 6.033

Tabela 21: Resultados para 3 ancoras variando-se o tamanho da amostra de treinamento - ordenagao por
ancoras

Tamanho REQM Total de Camadas || Distancia Maxima
da Amostra || (metros) || Neuronios || Escondidas (metros)
16 3.235 4 0 6.033
25 0.76 15 1 2.34
36 0.569 21 2 1.437
49 0.443 13 1 1.679
64 0.232 39 2 0.65
81 0.272 12 1 1.157
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Figura 65: Influéncia do tamanho da amostra de treinamento no erro de localizagao para 3 nodos-ancora.
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Figura 66: Influéncia do tamanho da amostra de treinamento no erro de localiza¢do para 3 nodos-ancora.
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Figura 67: Influéncia do tamanho da amostra de treinamento nas estimativas de localizagdo para 3
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4.3.2.2 Topologias com 4 Nodos-Ancora

Como pode ser visto na figura 71, utilizando-se de 4 nodos-ancora e aumentando-
se a quantidade de nodos-treino, o erro é reduzido. Nota-se claramente que a amostra
composta por 16 nodos-treino continua nao sendo suficiente para gerar boas estimativas.

Outra constatacgao é a de que 83% dos casos apresentaram camadas escondidas nas RNAs.

Analisando-se as fronteiras de Pareto para cada caso (figura 72), é possivel notar que
o nimero de solugdes com menos neurénios aumentou simultaneamente com o tamanho

da amostra.

As figuras 69 e 70 indicam reducao da REQM com o aumento dos nodos-treino e
também que as incidéncias dos maiores erros encontram-se proximas aos nodos-ancora,

sendo mais visiveis do que no caso com 3 nodos-ancora.

Nas tabelas 22 e 23 é possivel analisar os resultados obtidos em termos de REQM e
complexidade das RNAs para os casos de menor REQM obtido, ordenados por REQM e

tamanho da amostra.

Tabela 22: Resultados para 4 ancoras variando-se o tamanho da amostra de treinamento - ordenagao por

REQM

REQM Tamanho Camadas Total de || Distancia Maxima
(metros) || da Amostra || Escondidas || Neuronios (metros)

0.288 81 2 28 1.07

0.531 64 1 10 1.42

0.549 49 1 28 1.069

0.789 36 0 6 2.488

1.003 25 2 27 1.966

1.815 16 2 18 4.387

Tabela 23: Resultados para 4 ancoras variando-se o tamanho da amostra de treinamento - ordenagao por

ancoras

Tamanho REQM Total de Camadas || Distancia Maxima
da Amostra || (metros) || Neuronios || Escondidas (metros)
16 1.815 18 2 4.387
25 1.003 27 2 1.966
36 0.789 6 0 2.488
49 0.549 28 1 1.069
64 0.531 10 1 1.42
81 0.288 28 2 1.07
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Figura 71: Influéncia do tamanho da amostra de treinamento nas estimativas de localizagdo para 4

nodos-ancora.
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4.3.2.3 Topologias com 5 Nodos-Ancora

Como pode ser visto na figura 75, utilizando-se de 5 nodos-ancora e aumentando-se a
quantidade de nodos-treino, o erro é reduzido. A amostra composta por 16 nodos-treino
continua nao sendo suficiente para gerar boas estimativas. Outra constatacao é a de que
66,66% dos casos apresentaram camadas escondidas nas RNAs, provavelmente devido ao

nodo-ancora central.

Analisando-se as fronteiras de Pareto para cada caso (figura 76), é possivel notar que
o nimero de solugdes com menos neurénios aumentou simultaneamente com o tamanho

da amostra.

As figuras 73 e 74 indicam reducao da REQM com o aumento dos nodos-treino e

também mostram aumento do erro na regiao central, ausente nos 2 casos anteriores.

Nas tabelas 24 e 25 é possivel analisar os resultados obtidos em termos de REQM e
complexidade das RNAs para os casos de menor REQM obtido, ordenados por REQM e

tamanho da amostra.

Tabela 24: Resultados para 5 ancoras variando-se o tamanho da amostra de treinamento - ordenagao por
REQM

REQM Tamanho Camadas Total de || Distancia Maxima
(metros) || da Amostra || Escondidas || Neuronios (metros)

0.263 81 1 16 0.694

0.361 64 1 11 1.674

0.498 49 1 10 1.477

1.045 36 0 6 3.182

1.451 25 0 Y 3.875

2.078 16 1 21 4.959

Tabela 25: Resultados para 5 ancoras variando-se o tamanho da amostra de treinamento - ordenagao por
ancoras

Tamanho REQM Total de Camadas || Distancia Méaxima,
da Amostra || (metros) || Neuronios || Escondidas (metros)
16 2.078 21 1 4.959
25 1.451 5t 0 3.875
36 1.045 6 0 3.182
49 0.498 10 1 1.477
64 0.361 11 1 1.674
81 0.263 16 1 0.694
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4.3.2.4 Topologias com 6 Nodos-Ancora

Como pode ser visto na figura 79, utilizando-se de 6 nodos-ancora e aumentando-se
a quantidade de nodos-treino, o erro é reduzido. A amostra composta por 16 nodos-
treino segue com o pior desempenho. Outra constatacao é a de que 33,33% dos casos nao

apresentaram camadas escondidas nas RNAs.

Analisando-se as fronteiras de Pareto para cada caso (figura 80), é possivel notar que
o nimero de solu¢des com menos neurdnios continua aumentando simultaneamente com

o tamanho da amostra.

As figuras 77 e 78 indicam reducao da REQM com o aumento dos nodos-treino, porém

com aumento nas proximidades dos nodos-ancora.

Nas tabelas 26 e 27 é possivel analisar os resultados obtidos em termos de REQM e
complexidade das RNAs para os casos de menor REQM obtido, ordenados por REQM e

tamanho da amostra.

Tabela 26: Resultados para 6 ancoras variando-se o tamanho da amostra de treinamento - ordenagao por
REQM

REQM Tamanho Camadas Total de || Distancia Maxima
(metros) || da Amostra || Escondidas || Neuronios (metros)

0.334 81 2 24 0.993

0.553 64 1 9 1.194

0.674 49 0 6 1.966

0.725 36 1 15 1.808

1.268 25 1 12 3.948

2.067 16 0 4 4.657

Tabela 27: Resultados para 6 ancoras variando-se o tamanho da amostra de treinamento - ordenagao por
ancoras

Tamanho REQM Total de Camadas || Distancia Maxima
da Amostra || (metros) || Neuronios || Escondidas (metros)
16 2.067 4 0 4.657
25 1.268 12 1 3.948
36 0.725 15 1 1.808
49 0.674 6 0 1.966
64 0.553 9 1 1.194
81 0.334 24 2 0.993
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4.3.2.5 Topologias com 7 Nodos-Ancora

Como pode ser visto na figura 83, utilizando-se de 7 nodos-ancora e aumentando-se
a quantidade de nodos-treino, o erro é reduzido. A amostra composta por 16 nodos-
treino segue com o pior desempenho. Outra constatacao é a de que 66,66% dos casos nao
apresentaram camadas escondidas nas RNAs, fato que indica relacao deste dado com o

nodo-ancora central.

Analisando-se as fronteiras de Pareto para cada caso (figura 84), é possivel notar que
o nimero de solu¢oes com menos neurdnios nao apresenta aumento simultaneo com o

tamanho da amostra.

As figuras 81 e 82 indicam redugao da REQM com o aumento dos nodos-treino, porém

com aumento nas proximidades dos nodos-ancora, inclusive no centro da area de teste.

Nas tabelas 28 e 29 é possivel analisar os resultados obtidos em termos de REQM e
complexidade das RNAs para os casos de menor REQM obtido, ordenados por REQM e

tamanho da amostra.

Tabela 28: Resultados para 7 ancoras variando-se o tamanho da amostra de treinamento - ordenagao por
REQM

REQM Tamanho Camadas Total de || Distancia Maxima
(metros) || da Amostra || Escondidas || Neuronios (metros)

0.376 81 0 7 0.906

0.606 64 0 6 1.425

0.665 49 1 21 2.766

1.128 36 1 14 4.635

1.545 25 0 Y 3.55

2.518 16 0 4 4.696

Tabela 29: Resultados para 7 ancoras variando-se o tamanho da amostra de treinamento - ordenagao por
ancoras

Tamanho REQM Total de Camadas || Distancia Méaxima,
da Amostra || (metros) || Neuronios || Escondidas (metros)
16 2.518 4 0 4.696
25 1.545 5t 0 3.55
36 1.128 14 1 4.635
49 0.665 21 1 2.766
64 0.606 6 0 1.425
81 0.376 7 0 0.906
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4.3.2.6 Topologias com 8 Nodos-Ancora

Como pode ser visto na figura 87, utilizando-se de 8 nodos-ancora e aumentando-se
a quantidade de nodos-treino, o erro é reduzido. A amostra composta por 16 nodos-
treino segue com o pior desempenho. Outra constatacao é a de que 50% dos casos nao

apresentaram camadas escondidas nas RNAs.

Analisando-se as fronteiras de Pareto para cada caso (figura 88), é possivel notar que
o numero de solugoes com menos neurdnios aumentou significativamente para a amostra

de 81 nodos-teino.

As figuras 85 e 86 indicam redugao da REQM com o aumento dos nodos-treino, porém

com aumento nas proximidades dos nodos-ancora.

Nas tabelas 30 e 31 é possivel analisar os resultados obtidos em termos de REQM e
complexidade das RNAs para os casos de menor REQM obtido, ordenados por REQM e

tamanho da amostra.

Tabela 30: Resultados para 8 ancoras variando-se o tamanho da amostra de treinamento - ordenagao por
REQM

REQM Tamanho Camadas Total de || Distancia Maxima
(metros) || da Amostra || Escondidas || Neuronios (metros)

0.456 81 1 21 1.394

0.566 64 0 6 1.264

0.766 36 0 6 1.696

0.933 49 1 8 1.653

1.497 25 1 13 3.042

1.562 16 0 5) 3.211

Tabela 31: Resultados para 8 ancoras variando-se o tamanho da amostra de treinamento - ordenagao por
ancoras

Tamanho REQM Total de Camadas || Distancia Maxima
da Amostra || (metros) || Neuronios || Escondidas (metros)
16 1.562 ) 0 3.211
25 1.497 13 1 3.042
36 0.766 6 0 1.696
49 0.933 8 1 1.653
64 0.566 6 0 1.264
81 0.456 21 1 1.394
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Figura 85: Influéncia do tamanho da amostra de treinamento no erro de localiza¢do para 8 nodos-ancora.
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4.3.2.7 Topologias com 9 Nodos-Ancora

Como pode ser visto na figura 91, utilizando-se de 9 nodos-ancora e aumentando-se
a quantidade de nodos-treino, o erro é reduzido. A amostra composta por 16 nodos-
treino segue com o pior desempenho. Outra constatacao é a de que 66,66% dos casos
nao apresentaram camadas escondidas nas RNAs, aumentando em relacao ao caso com 8

nodos-ancora, provavelmente devido ao ancora central.

Analisando-se as fronteiras de Pareto para cada caso (figura 92), é possivel notar que
o nimero de solu¢des com menos neuronios apresentou um leve aumento para a amostras

maiores.

As figuras 89 e 90 indicam reducao da REQM com o aumento dos nodos-treino, porém
com aumento nas proximidades dos nodos-ancora. Desta vez, nao se observou aumento

da REQM na regiao central da area de teste.

Nas tabelas 32 e 33 é possivel analisar os resultados obtidos em termos de REQM e
complexidade das RNAs para os casos de menor REQM obtido, ordenados por REQM e

tamanho da amostra.

Tabela 32: Resultados para 9 ancoras variando-se o tamanho da amostra de treinamento - ordenagao por
REQM

Tabela 33: Resultados para 9 ancoras variando-se o tamanho da amostra de treinamento - ordenagao por

ancoras

REQM Tamanho Camadas Total de || Distancia Maxima
(metros) || da Amostra || Escondidas || Neuronios (metros)

0.435 81 0 7 1.538

0.485 64 0 8 1.727

1.014 49 1 7 2.011

1.297 36 0 4 2.243

1.511 25 0 4 2.719

1.709 16 1 7 3.924

Tamanho REQM Total de Camadas || Distancia Maxima
da Amostra || (metros) || Neuronios || Escondidas (metros)
16 1.709 7 1 3.924
25 1.511 4 0 2.719
36 1.297 4 0 2.243
49 1.014 7 1 2.011
64 0.485 8 0 1.727
81 0.435 7 0 1.538
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Figura 91: Influéncia do tamanho da amostra de treinamento nas estimativas de localizagdo para 9

nodos-ancora.
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4.3.2.8 Anilise do REQM em funcao do tamanho das amostras

Ao longo das simulagoes, foi possivel inferir que o aumento na quantidade de nodos nas
amostras de treinamento, na maioria dos casos, garante redugao no erro das estimativas
de localizagao (figura 93). E visivel também que o nivel de erro para amostras com 16

nodos-treino é discrepante em relacao aos demais tamanhos de amostras, sendo maior.

Foi notavel que nas topologias com apenas 3 nodos-ancora o erro foi menor e também
apresentou reducao menor quando eram aumentadas as amostras. Como as RNAs apro-
ximam uma funciao para efetuar a localizacao dos nodos, provavelmente algo parecido
com uma trilateracao poderia estar sendo utilizado. Em casos de localizacao em duas
dimensoes, sao necessarios apenas 3 nodos-ancora para determinar a posicao de um nodo
desconhecido. Desta forma, arranjos com mais de 3 nodos-ancora poderiam confundir
as RNAs, visto que em todas as simulagoes, incodicionalmente, sempre foram utilizadas
todas as entradas simultaneamente. Esta é uma hipotese sobre a causa deste comporta-

mento das RNAs.

As topologias com 8 nodos-ancora apresentaram variagoes mais bruscas e disformes
no erro de localizacao, indicando que esta nao é uma boa escolha a ser adotada. Como a
REQM apresenta aumento na proximidade de nodos-ancora, conclui-se que quanto menos

nodos-ancoras, menores as regioes com altos indices de erro.

3.5r
——3 nodos—ancora
3L ——4 nodos—ancora
——5 nodos-ancora
o5 6 nodos—ancora
@ —— 7 nodos—ancora
o A~
g ol . ——8 nodos—ancora
< ——9 nodos—-ancora|
= L
o) 15
w
4
1 [
0.5r
O | | | | | | | |
10 20 30 40 50 60 70 80 90

NUmero de Amostras

Figura 93: Comportamento da REQM em fun¢do do aumento da amostra de treinamento, para todos os
ntmeros de nodos-ancora simulados.
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4.4 Testes complementares

Todas as simulacoes de anélise complementar foram feitas e comparadas aos casos de
mesmo nimero de nodos-ancora mostrados nos testes principais, de modo a ter uma refe-
réncia. Em geral, foram tomadas duas amostras de treinamento, sendo uma com poucos
nodos-treino e outra com muitos. Desta forma foi possivel observar se o comportamento

apresentado era independente ou nao do tamanho das amostras de treinamento.

Assim como mencionado ao iniciar a exposicao dos resultados principais, a fronteira
de Pareto mantém o seu papel nos testes complementares, informando a relacao custo-

beneficio envolvida em cada simulacao.

J& o caso de variagao nas posicoes dos nodos-treino nao foi comparado com algum dos

testes principais, pois esse teste foi feito usando o arranjo alternativo de 3 nodos-ancora.

4.4.1 Variacdo na Posicdo de Nodos-Ancora e Nodos-Treino

A variacao na posicao dos nodos foi feita de modo a nao haver repeticoes de coorde-
nadas, visando amostrar uma parcela maior da area de teste. O objetivo destas variagoes
é observar o comportamento das RNAs perante a falta de padrao no posicionamento dos

nodos.
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4.4.1.1 Arranjo Alternativo - 3 Nodos-Ancora

Foram simuladas duas topologias com 3 nodos-ancora deslocados em relagao as suas
posi¢oes originais (testes principais), sendo uma com 36 e outra com 81 nodos-treino.
Conforme pode ser visto nas figuras 94 e 95, verifica-se uma queda no desempenho para a

topologia com 36 nodos-treino e uma leve melhora para a topologia com 81 nodos-treino.

Observando-se as fronteiras de Pareto (figuras 94(c) e 94(d)) para a amostra de 36
nodos-treino, é possivel notar a existéncia de uma solucao 6tima a mais para o arranjo
convencional de nodos-ancora. Além disso, percebe-se um pequeno aumento no erro para

as solucoes oritindas do arranjo alternativo de nodos-ancora.

Nas figuras 94(e) e 94(f) ¢ possivel notar que o maior indice de erro na area central

ocorreu para o arranjo normal de nodos-ancora.

A topologia que utilizou 81 nodos-treino apresentou melhores estimativas de localiza-
¢ao do que o caso que utilizou apenas 36. A REQM da topologia que aplicou o arranjo
diferenciado de nodos-ancora foi menor, somado ao fato de possuir um neurénio artificial

a menos em sua estrutura.

A partir da observacio das fronteiras de Pareto (figuras 95(c) e 95(d)), é possivel
notar uma solucao alternativa a mais presente na topologia com arranjo tradicional de

nodos-ancora.

Ja nas figuras 95(e) e 95(f) pode-se perceber que o maior pico na REQM ocorreu na

topologia tradicional.
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4.4.1.2 Arranjo Alternativo - 4 Nodos-Ancora

Foram simuladas duas topologias com 4 nodos-ancora deslocados em relagao as suas
posicoes originais (testes principais), sendo uma com 36 e outra com 81 nodos-treino.
Conforme pode ser visto nas figuras 96 e 97, de um modo geral, verifica-se uma queda no

desempenho independente do tamanho da amostra.

Observando-se as fronteiras de Pareto (figuras 96(c) e 96(d)) para a amostra de 36
nodos-treino, é possivel notar a existéncia do dobro de solugoes 6timas para o arranjo

convencional frente ao alternativo.

Nas figuras 96(e) e 96(f) ¢ possivel notar que o maior indice de erro na area central

ocorreu para o arranjo alternativo de nodos-ancora.

A topologia que utilizou 81 nodos-treino também apresentou piores estimativas de
localizacao do que o caso dotado de arranjo de nodos-ancora usual. Porém, sua estrutura

para a menor REQM apresentou um ntimero menor de neuronios artificiais.

A partir da observagao das fronteiras de Pareto (figuras 97(c) e 97(d)), é possivel
notar que todas as solugoes 6timas referentes a topologia normal apresentaram resultados
com REQM abaixo de 1 metro.

Ja nas figuras 97(e) e 97(f) pode-se perceber que o maior pico na REQM ocorreu na

topologia tradicional, apesar desta possuir menor erro médio.
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Figura 97: Influéncia da posi¢do de 4 dncoras usando 81 nodos-treino.
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4.4.1.3 Arranjo Alternativo - 5 Nodos-Ancora

Foram simuladas duas topologias com 5 nodos-ancora deslocados em relagao as suas
posi¢oes originais (testes principais), sendo uma com 36 e outra com 81 nodos-treino.
Conforme pode ser visto nas figuras 98 e 99, de um modo geral, verifica-se uma queda no
desempenho independente do tamanho da amostra, além de um aumento na quantidade

de neurotnios artificiais.

Observando-se as fronteiras de Pareto (figuras 98(c) e 98(d)) para a amostra de 36
nodos-treino, é possivel notar que todas as solucoes derivadas do arranjo convencional de

nodos-ancora possuem 6 neurénios artificiais ou menos.

Nas figuras 98(e) e 98(f) é possivel notar que o o arranjo com nodos-ancora deslocados

obteve os maiores indices de erro.

A topologia que utilizou 81 nodos-treino também apresentou piores estimativas de
localizacao do que o caso dotado de arranjo de nodos-ancora usual. Porém, esta rede

apresentou um erro minimo menor.

A partir da observagao das fronteiras de Pareto (figuras 99(c) e 99(d)), é possivel

notar que os resultados gerados pelas solucoes 6timas sao muito semelhantes.

Nas figuras 99(e) e 99(f), com o aumento do tamanho da amostra, ficou mais visivel

a influéncia negativa do nodo-ancora central.
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4.4.1.4 Arranjo Alternativo - 6 Nodos-Ancora

Foram simuladas duas topologias com 6 nodos-ancora deslocados em relagao as suas
posicoes originais (testes principais), sendo uma com 36 e outra com 81 nodos-treino.
Conforme pode ser visto nas figuras 100 e 101, de um modo geral, verifica-se uma grande

queda no desempenho, especialmente para a amostra de 36 nodos-treino.

Observando-se as fronteiras de Pareto (figuras 100(c) e 100(d)) para a amostra de 36
nodos-treino, é possivel notar que a maioria das solucoes derivadas do arranjo convencional

produziram resultados com erro menor do que 2 metros.

Nas figuras 100(e) e 100(f) é possivel notar que o arranjo com nodos-ancora desloca-
dos obteve os maiores indices de erro, sendo possivel notar dois grandes focos nas areas

ocupadas pelos nodos-ancora centrais.

A topologia deslocada que utilizou 81 nodos-treino também apresentou piores estima-
tivas de localizacao do que o caso dotado de arranjo de nodos-ancora usual. Além disso,

o numero de neurdnios artificiais de suas solugoes foi mais elevado.

Observando-se as fronteiras de Pareto (figuras 101(c) e 101(d)) para a amostra de 81
nodos-treino, é possivel notar que todas as solucoes derivadas do arranjo convencional

produziram resultados com menos neur6nios artificiais.

Nas figuras 101(e) e 101(f), com o aumento do tamanho da amostra, ficou mais visivel

a influéncia negativa dos nodos-ancora centrais.
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4.4.1.5 Arranjo Alternativo - 8 Nodos-Ancora em Circulo

Visando testar o desempenho das RNAs com arranjos de nodos-ancora em formatos
circulares, 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

com 25 nodos-treino e uma piora para 81 nodos-treino (figuras 102 e 103).

Observando-se as fronteiras de Pareto (figuras 102(c) e 102(d)) para a amostra de 25

nodos-treino, é possivel notar que o arranjo circular apresentou mais solucoes 6timas.

Nas figuras 102(e) e 102(f) é possivel notar que o arranjo circular apresenta o menor

erro médio, porém o maior erro maximo.

A topologia circular que utilizou 81 nodos-treino apresentou piores estimativas de
localizacao do que o caso dotado de arranjo de nodos-ancora usual. Porém, o niimero de

neuronios artificiais de suas solugoes foi menor.

Observando-se as fronteiras de Pareto (figuras 103(c) e 103(d)) para a amostra de 81
nodos-treino, é possivel notar que 87,5% das solucoes derivadas do arranjo convencional

produziram resultados com erro inferior a 2 metros.

Nas figuras 103(e) e 103(f), com o aumento do tamanho da amostra, a topologia com

o arranjo circular de nodos-ancora apresentou maiores erros, tanto médio quanto maximo.
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4.4.1.6 Arranjo Alternativo - 9 Nodos-Ancora em Circulo

Para complementar o teste anterior, foram simuladas as mesmas topologias de rede,
porém com um nodo-ancora adicional posicionado no centro da area de teste. A adicao
deste nodo-ancora central fez o arranjo circular superar o desempenho do arranjo em
grade utilizado nos testes principais, tanto para a amostra de 25 nodos-treino quanto
para a amostra de 81 nodos-treino (figuras 104 e 105), além de reduzir a complexidade
das RNAs geradas.

Observando-se as fronteiras de Pareto (figuras 104(c) e 104(d)) para a amostra de
25 nodos-treino, é possivel notar que o arranjo circular apresentou uma solucao 6tima a

mais.

Nas figuras 104(e) e 104(f) é possivel notar que o arranjo circular apresenta assimetria
na localizacao dos maiores indices de REQM, além de inserir erro na regiao central da

area de teste.

A topologia circular que utilizou 81 nodos-treino também apresentou melhores esti-
mativas de localizacao do que o caso dotado de arranjo de nodos-ancora usual. Porém,

esta topologia utilizou mais neuronios artificiais.

Observando-se as fronteiras de Pareto (figuras 104(c) e 104(d)) para a amostra de
81 nodos-treino, é possivel notar que 100% das solucoes derivadas do arranjo circular

produziram resultados com erro igual ou inferior a 2 metros.

Nas figuras 104 (e) e 104(f), com o aumento do tamanho da amostra, a topologia com o

arranjo circular de nodos-ancora apresentou menores erros, tanto médio quanto maximo.
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Figura 105: Influéncia da posicao dos ancoras usando 81 nodos-treino.
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4.4.1.7 4 Nodos-Ancora em Arranjo Triangular

A partir dos resultados dos testes principais foi possivel perceber que, em geral, os
melhores desempenhos foram alcancados pelas topologias com 3 nodos-ancora. Além
disso, foi possivel observar que um nodo-ancora central reduzia a complexidade da RNA,

tendendo a eliminar a necessidade de camadas escondidas.

Logo, em uma tentativa de unir estas boas caracteristicas, foi criada a topologia com
4 nodos-ancora, sendo 3 dispostos em forma de triangulo e um posicionado no centro da
area de teste. O desempenho dessa topologia foi analisado para todos os tamanhos de
amostras de treinamento (figuras 106 a 111), e se mostrou superior ao arranjo tradicional

(4 nodos-ancora dispostos nos vértices da area de teste) a partir de 64 nodos-treino.

Para a amostra com 16 nodos-treino, a nova topologia de nodos-ancora obteve de-
sempenho muito inferior, além de introduzir um grande nivel de erro na regiao central da

area de teste, como pode ser visto na figura 106(f).

Na amostra composta por 25 nodos-treino, a nova topologia reduziu a complexidade
da RNA gerada, mas novamente inseriu erro na regiao central da area de teste, conforme
a figura 107(f).

Utilizando amostra de 36 nodos-treino, o erro médio gerado pela nova topologia ja se
aproxima mais do erro oritiindo da topologia com nodos-ancora no arranjo usual. Porém,
um grande pico no valor da REQM é visto no centro da area de teste, conforme ilustrado
pela figura 108(f).

Para a amostra de 49 nodos-treino, o erro médio da topologia alternativa fica quase
similar ao apresentado pela topologia normal. Além disso, com este tamanho de amostra,

o erro central antes gerado ndo é mais apresentado (figura 109(f)).

A partir da amostra formada por 64 nodos-treino, o desempenho da topologia alter-
nativa supera o alcancado pela topologia normal, apresentando o menor erro médio, bem

como o menor erro maximo (figura 110(f)).

Utilizando 81 nodos ancora, o desempenho da topologia alternativa fica apenas um
pouco superior ao apresentado pela topologia usual, porém, o erro na regiao central da
area de teste aparece novamente (figura 111(f)). Além disso, a complexidade da RNA

gerada pela topologia nova apresentou redugao.
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Figura 106: Influéncia da posicao de 4 nodos-ancora nos resultados com 16 nodos-treino.
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Figura 107: Influéncia da posi¢ao de 4 nodos-ancora nos resultados com 25 nodos-treino.



25 B [ Posicdes Estimadas
Vo B U w ® o & O O Nodos Desconhecidos|
v B Nodos-Ancora
o ® B Y © w & oVy
E @ w o0 @ Q7 o @ Camadas escondidas: 0
> 15 O W W Vv § Q7 & W Neurénios na camada de entrada: 4
,% Neurdnios na camada de saida: 2
§ 10 & 2 @ 9 (% ov ov 8V Total de neurénios: 6
o 4 o o) oy oV o Erro méximo: 2.488
9 Vv 97 Erro minimo: 0.172
56 9 ¥ 9 9 2 9 Y O reqworse
9 vO v ¥ @ VO é) O
om Vm
0 5 10 15 20 25
Posicédo X (m)
(a) Estimativas - 4 ancoras em grade.
ot
5.5F \
1% \
ie] \
& 5f e
5 \
> \
=z Y
o 4.5¢ \
° \
o \
g 4 o
S =~
z \\\‘\
3.5¢ \\\\\
8 1 6 7

4
Erro (m)

(¢c) Fronteira de Pareto - 4 ancoras em grade.

erro (metros)
o = N w » (5]

posicédo Y (metros)

(e) Erro - 4 ancoras em

I

erro (metros)
N

2L IS

20

10

posicéo Y (metros)

250 Vv |
o v & &G w9 v ©
200 @ 0 9 9 € 9 9 ¢
€ U U 9 Y VW 9 ©
= v
> & 8 o o Lo @ © v
.’% o/ ¥ w w oVg o ¥
oS 10
o o oyT W o g U ¥
sl O vy oy & @ v @ &
oV ¢ 0 v o ©
om
0 5 10 15 20 25

Posicéo X (m)

196

v Posicoes Estimadas
O Nodos Desconhecidos
@ Nodos-Ancora

Camadas escondidas: 1

Neurdnios na camada de entrada: 3
Neurdnios na 12 camada escondida: 6
Neurdnios na camada de saida: 2
Total de neurénios: 11

Erro méximo: 4.669

Erro minimo: 0.068

REQM: 1.046

(b) Estimativas - 4 ancoras em novo arranjo.

11

10

NUmero de Neurdnios
~

-e-Fronteira de Pareto

4
Erro (m)

(d) Fronteira de Pareto - 4 ancoras em novo arranjo.

posicédo X (metros)

posicédo X (metros)

P [N}
o =}

posicéo Y (metros)
=
o

P [N}
o =}

posicéo Y (metros)
=
o

5 10 15 20
posicdo X (metros)

grade.

5 10 15 20
posicdo X (metros)

(f) Erro - 4 ancoras em novo arranjo.

Figura 108: Influéncia da posicao de 4 nodos-ancora nos resultados com 36 nodos-treino.
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Figura 109: Influéncia da posi¢ao de 4 nodos-ancora nos resultados com 49 nodos-treino.



(c) Fronteira de Pareto - 4 ancoras em grade.

198

250 B [ Posicdes Estimadas 25 u < Posices Estimadas
\Y i N
0O ¥ ¢ 9 ¢ © ¥Vo O Nodos Desconhecidos| ¢ v v 9 & © ¥ © O Nodos Desconhecidos|
B Nodos—Ancora B Nodos-Ancora
20 v v ¥ 8 ¥ B B 0 20 © 9 U 9 @ @« U v
E VO 4 g B ¥ ¥ o Q7 Camadas escondidas: 1 E Q@ v v v 9 o O 0 Camadas escondidas: 2
> 15 o O & T U U 0 0 Neurdnios na camada de entrada: 4 > 15 U 9 9 U @ © © VO Neurdnios na camada de entrada: 3
,% Neurbnios na 12 camada escondida: 4 xg ] Neurdnios na 12 camada escondida: 15
g 10 4 o 9 9 4 @ \Z © Neurdnios na camada de saida: 2 % 10 14 [SAERY 9 v 9 QO O Neurdnios na 22 camada escondida: 16
]
o %) @ & oV Total de neurdnios: 10 o v O o © U U o Neurbnios na camada de saida: 2
9 @ 9 9 Erro maximo: 1.42 ® Total de neurdnios: 36
5 Q % @ 9 8 @ ® W Erro minimo: 0.054 5 o < 4 Y v ¥ 9 © Erro maximo: 1.348
o T o} o REQM: 0.531 o V] B Erro minimo: 0.025
v ¢ @ v ® v ¢ e v v REQM: 0.312
om m ol . . . . =)
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Posicéo X (m) Posigdo X (m)
(a) Estimativas - 4 ancoras em grade. (b) Estimativas - 4 ancoras em novo arranjo.
r o
10 ! -e-Fronteira de Pareto asf ¢ -®-Fronteira de Pareto
ot ! i
! 30 '
8 4 g |
& | &250 !
37 e g |
z \ 2 |
g | g%
<] 6r ® ° :
£ . gvr
S 5 e 2 ‘
z . 100 e
at . ‘
R L Y
e 5 e e
3 0 4 5 h 0 4 6 -
Erro (m) Erro (m)

(d) Fronteira de Pareto - 4 &ncoras em novo arranjo.

1.4
A 12
—~15 & )
1 o
g g
=
T 1
£ £ 08
£
o 05 >
= Q
b5 i 0.6
0 ! N o
NS
\\\\\‘:;{tf{f:’.':»}‘,{:‘:‘-\‘::x“ = é
NI 0.4
PN
0.2
.~ 5
0Sigao Y (metros; i 5 10 15 20
posi ( ) posigéo X (metros) posicdo X (metros)
(e) Erro - 4 ancoras em grade.
et
20
77 A 0 !
= V £
g 1 ISR Q
2 Rk £ HoLpes
o 05 NS >
= ok % I["’Il,l"")'l \ =] 06
o = i £ 10
2 5 g os
20 ’
5 0.2

posicédo Y (metros)

5 10 15 20

posicédo X (metros)

posicdo X (metros)

(f) Erro - 4 ancoras em novo arranjo.

Figura 110: Influéncia da posicao de 4 nodos-ancora nos resultados com 64 nodos-treino.
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Figura 111: Influéncia da posi¢ao de 4 nodos-ancora nos resultados com 81 nodos-treino.
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4.4.1.8 Variacdo na Posicdo de 25 Nodos-Treino - 3 Ancoras

Ainda, foi executada uma simulacao com 25 nodos-treino em posicoes aleatorias, de
modo que suas coordenadas (tanto x quanto y) nao se repetissem. Deste modo, na ocasiao
do treinamento, a RNA seria exposta a mais coordenadas distintas da area de teste do
que se fosse utilizado o arranjo em grade (que possui varias repeti¢des de coordenadas),

o que poderia resultar em aumento de desempenho.

Esta hipotese estava errada, pois a REQM obtida foi aproximadamento o triplo da
obtida com nodos-treino em dispostos em grade. Além disso, o erro maximo obtido através
da topologia de nodos-treino sem repeticao de coordenadas foi quase 7 vezes maior do que

o normal, conforme é visto na figura 112(f).
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Figura 112: Influéncia da posicao de 25 nodos-treino nos resultados com 3 ancoras.



202

4.5 Comparacao com Outras Abordagens

Os sistemas de localizacao propostos na literatura sao testados de diferentes formas
e utilizando-se de diferentes métricas no que se refere ao erro de localizacao. Muitas
variagoes também sao encontradas no tamanho e tipo das areas testadas, bem como
nos métodos de simulagdo (poucas implementagoes praticas sdo encontradas) e no raio
de alcance dos nodos utilizados (poténcia de transmissao). Aliado a estas adversidades,
existe o fato de existirem poucas abordagens que se utilizam de RNAs como principio
de funcionamento de seus sistemas de localizacao em moldes similares ao exposto neste

trabalho, dificultando ainda mais a tarefa de fazer comparacoes.

Ainda assim, a tabela 34 agrupou técnicas estudadas em alguns trabalhos e as com-
parou com os sistemas de localizacao propostos nesta dissertacao. Objetivando uma com-
paragao mais justa, foram selecionadas abordagens cujas condigoes de testes/simulagoes
foram mais semelhantes as utilizadas neste trabalho. Em todos os casos comparados, o
alcance dos radios era tal que todos os nodos tinham capacidade de se comunicar en-
tre si, ou seja, todos os nodos-ancora eram ouvidos pelos demais. Outra semelhanca
baseia-se no fato de que, nos trabalhos comparados, o RMSE/REQM (Root Mean Square
Error /Raiz do Erro Quadratico Médio) foi adotado como métrica para avaliar a precisao

da localizacao.

Como o tamanho das areas nas quais os sistemas de localizacao foram testados variou
de técnica para técnica, criou-se um figura de mérito relacionando o RMSE/REQM com o
tamanho da area de teste, exprimindo um erro proporcional & maior distancia encontrada
em cada area testada. A expressao para calculo deste erro é dada pela equagao 4.1,
onde REQMp representa o erro proporcional, REQM é a raiz do erro quadratico médio
e o termo (aresta - \/5) representa o comprimento em metros da diagonal do quadrado
formado pela area de teste, uma vez que esta é a maior distancia possivel entre dois nodos

em cada caso.

REQM

REQMp = ———
@My aresta-\/ﬁ

(4.1)
Os tipos de RNAs usados nesta comparacao sao os seguintes:

e MLP: Rede neural artificial do tipo Multi-Layer Perceptron;
e 2 MLP-AG: Dois estagios com uma MLP cada otimizados pelo algoritmo genético;

e RBF': Rede neural artificial do tipo Radial Basis Function;
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RRBF: Rede neural artificial do tipo Reduced Radial Basis Function;
RNN: Rede neural artificial do tipo Recurrent Neural Network;

MLP-SA: Rede neural artificial do tipo MLP otimizada pelo algoritmo Simulated

MLP-AGMO: Rede neural artificial do tipo MLP otimizada pelo algoritmo genético

Além de abordagens utilizando RNAs, estao também presentes na tabela comparativa

dois sistemas de localizagdo baseados em filtros de Kalman (SHAREEF et al., 2007) com

modelos PV e PVA (do inglés, Position-velocity e Position-velocity-Acceleration) .

Tabela 34: Comparacao de desempenho entre os métodos propostos e outros da literatura

Sistema de Area de Niamero REQM .
. REQM Proporcional (%)

Localizagao Teste (metros) || de Ancoras || (metros)
2 MLP-AG ! 26 x 26 9 0,3100 0,8450
MLP-SA ! 26 x 26 8 0,6100 1,6630
MLP-AGMO ! 26 x 26 8 0,4500 1,2270
MLP 2 20 x 20 8 0,5400 1,9140
RBF ? 3,0 x 3,0 3 0,0727 1,7180
MLP 3 3,0 x 3,0 3 0,0754 1,7820
RNN 3 3,0 x 3,0 3 0,0757 1,7890
PV 3 3,0 x 3,0 3 0,1047 2,4750
PVA 3 3,0 x 3,0 3 0,1138 2,6903
RRBF *? 3,0 x 3,0 3 0,1397 3,3020
MLP-AGMO ! 26 x 26 3 0,2300 0,6270

E importante ressaltar que, nos sistemas de localizacio propostos neste trabalho, a

quantidade de nodos utilizados para treinamento das RNAs foi sempre igual (81 nodos-

treino) ou inferior as empregadas nas abordagens de outros trabalhos presentes na tabela

comparativa (81% e 1213 nodos-treino).

Através da tabela 34, é possivel observar que os sistemas de localizagao propostos

nesta dissertagao apresentam ganho de desempenho em relagao aos outros propostos na

IEste trabalho

2(RAHMAN; PARK; KIM, 2009)
3(SHAREEF; ZHU; MUSAVI, 2007)
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literatura. Além dos resultados melhores, as abordagens propostas nesta dissertacao ge-
ram sistemas de localizacao de forma automatica, adaptando-se de forma auténoma a

diferentes redes de sensores sem fio.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentado um método para selecao das melhores topologias de
RNAs utilizando otimizacao através de metaheuristicas. Tanto a selecdo de parametros
da rede (nimero de camadas escondidas, nimero de neurénios em cada camada, fungao
de transferéncia) quanto a selegao das condigoes de aplicagao ideais (nimero de nodos-
ancora, distribuicao dos nodos-ancora, niimero de amostras de treinamento e distribuicao
de amostras de treinamento) foram abordados. A utilizagdo de metaheuristicas para sele-
¢ao de parametros constitui um avanco significativo para a drea uma vez que os trabalhos
na literatura envolvendo aplicagoes de RNAs em localizagao de nodos usualmente adotam
estruturas fixas baseadas na experiéncia do pesquisador, sem investigacao adicional acerca

das variaveis que afetam o erro.

Foram realizadas trés propostas de otimizagao das RNAs: utilizagao algoritmos ge-
néticos (AGs) para criacdo de apenas uma rede, utilizacao de Simulated Annealing (SA)
para criacao de uma rede e utilizacao de AGs para a criacao de duas RNAs. Neste ultimo
caso, a concatenacao das redes visa eliminar o erro da primeira, sendo necessério para isso

o treinamento isolado de cada uma.

Para cada proposta, foi desenvolvido um fluxo que permite ao desenvolvedor da RSSF
encontrar os parametros 6timos desta sem a necessidade de basear-se em conhecimento
prévio. No que diz respeito as condicoes de aplicacoes ideias, os resultados do trabalho
servem como guia para selecao do niimero minimo de nodos-treino para as redes e também

ntmero e disposicao dos nodos-ancora.

Na criagao das RNAs, as medi¢oes de RSSI foram utilizadas como entradas para loca-
lizar nodos. Os métodos foram testados usando o simulador de redes sem fio probabilistico
chamado Prowler, que é baseado no software MatLab, para coletar os dados de entrada de
um ambiente de rede estatico interno. Os dados de transmissao e recepcao foram todos
baseados no mote comercial MicaZ, de forma a aproximar as simulacoes de uma aplicacao

real.
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Os resultados indicam que a estrutura de rede varia consideravelmente para cada
caso de ancoras e amostras. Portanto, é necesséario realizar a otimizacao com o método
proposto para cada novo caso, justificando o desenvolvimento deste trabalho. No entanto,
no que diz respeito as condigoes de aplicagao ideais, evidencia-se que amostras iguais ou

inferiores a 16 nodos para treinamento resultam em erros demasiadamente grandes.

Recomenda-se aos projetistas utilizarem amostras para treinamento iguais ou supe-
riores a 64 nodos, que neste trabalho foram os casos que resultaram em RNAs com me-
lhor desempenho. Ainda, o numero de nodos-ancora que obteve os melhores resultados
para a maioria dos testes foi trés (observando-se que os transmissores dos nodos-ancora
abrangiam toda a area no qual os nodos desconhecidos estavam presentes). O resultado
utilizando a melhor estrutura de rede neural artificial encontrada apos o processo de oti-
mizacao teve um erro médio quadratico de 0,23 metro, um maximo erro de 0,65 metro e

um minimo erro de 0,014 metro, utilizando 3 nodos-ancora e 64 nodos-treino.

A partir da analise dos resultados foi possivel observar que os maiores erros nas es-
timativas de localizacao se encontravam nas proximidades dos nodos-ancora. Algumas

hipdteses que se pode levantar sobre este comportamento do erro sao:

e Saturacao dos neurodnios artificiais: Pode ter ocorrido, devido & proximidade ex-
cessiva dos nodos-ancora, a saturacao dos neuronios artificiais em funcao da alta
poténcia do sinal RF recebido. Mesmo com a utilizacoes de recursos para normali-
zar os dados de entrada, o MatLab pode nao ter conseguido lidar muito bem com

as entradas das RNAs;

e Modelo de propagacao: Em algumas situagoes (nodos desconhecidos muito proximos
a nodos-ancora), o modelo matemético adotado para representar o canal de propa-
gacao pode nao ter sido adequado, gerando erros de localizagao nas proximidades

dos nodos-ancora;

e Funcao de localizagao aproximada pelas RNAs: Como as RNAs aproximam fungoes
relacionando a poténcia do sinal recebido de nodos-ancora com a localizacao de
nodos desconhecidos e, a maioria das amostras de treinamento nao estao muito
proximas de nodos-ancora, a funcao aproximada se adequa mais aos pontos cujas
caracteristicas sao semelhantes a maior parte da amostra utilizada no treino da

RNA.
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5.1 Trabalhos Futuros

De acordo com o estudo realizado e os resultados obtidos neste trabalho, observa-se a
possibilidade de aprofundamentos de alguns pontos ja explorados inicialmente e também

investigagao de novas linhas de pesquisa:

e Aplicar os resultados do presente trabalho em sistema de localizacao que utilizem

nodos moveis;

e Aprofundar o estudo da influéncia do niimero e posicao dos ancoras no desempenho
e nas estruturas das RNAs para encontrar explicagoes tebricas fundamentadas sobre
os resultados empiricos obtidos neste trabalho, objetivando relacionar as variaveis

do problema;

e Estudar a influéncia da posicao das amostras de treinamento no desempenho das

RNAs para cada topologia de ancoras;

e Realizar testes da estrutura concatenada de RNAs (dois estagios) em aplica¢oes com

trés ancoras, visto que este niimero de ancoras resultou nos melhores desempenhos;

e Implementar sistemas de localizacao gerados pelo método proposto neste trabalho
em nodos MICAz visando analisar o consumo de energia e a velocidade de entrega
das estimativas de posi¢ao, comparando-os com outras abordagens no que se refere

a estes quesitos;

e Aprimoramento dos codigos-fonte utilizados para as simulacoes e desenvolvimento
de uma interface de usuario visando a criacao de uma ferramenta para auxiliar os

projetistas de RSSFs;

e Testar os métodos propostos com outros modelos mateméticos para o canal de

propagacao, bem como para outros tamanhos de area de teste;

e Estudar a relacao entre quantidade de neuronios artificiais / estrutura das RNAs e

o custo computacional para realizar uma estimativa de localizacao.
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APENDICE B - TRIANGULACAO E
TRILATERACAO

Para efetuar o processo de triangulacao e trilateracao, dados de diversas referéncias sao
adicionados a um sistema linear para resolucao. No caso da trilateracao, sao necessarias

3 ou mais referéncias, enquanto no caso da triagulacao, sao necessarios 2 ou mais.

Em casos praticos, pode-se ter um nimero maior de referéncias (ancoras) com infor-
macoes disponiveis para um determinado nodo. Desta forma, este é um sistema superde-
terminado, ou seja, que tem um nimero de equagoes superior ao nimero de incognitas.
Os dados deste problema, no entanto, sao obtidos experimentalmente e tem um grau de
incerteza atrelado. Por tanto, pode-se resolver os mesmos através do método dos minimos

quadrados.

Os dados do problema de trilateracao podem ser adicionados em um sistema linear,

como o da equacao B.1.

(B.1)

di = (.T - xn>2 + (y - yn)2

\

Para resolver o problema por minimos quadrados, coloca-se as equagoes na forma

matricial:



onde a matrix A, b e x estao descritas logo abaixo:

(21— zn) (Y1 — Un)
A=-2 : :

(Tny = %) (Yn—1 — Yn)

i —dp —at+ a2l -yl +
b= :

i —di—as  +al -y +y

[
=
y
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(B.3)

(B.4)

(B.5)

De forma similar, na triangulacao, pode-se criar uma matriz com os dados das refe-

réncias. Neste caso, converte-se a informacao do angulo para encontrar os elementos da

equacao da reta:

y=ar+b
onde pode-se encontrar a e b:

a = tan() b=y—ax

Assim, constroi-se o sistema linear dos dados de triangulagao:

p

Yy =a1x+ b
Y = asx + by
\y:anxjtbn

(B.6)

e converte-se para a forma matricial (eq. B.2), onde a matrix A, b e x estdo descritas

logo abaixo:
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b=|: (B.10)

Uma vez colocados os dados no formato matricial, tanto para o caso da triangulagao
quanto para trilateracao, pode-se resolver o problema através da solucao dos minimos

quadrados, como pode ser visualizado na eq. B.11.

x=(ATA)"1A"b (B.11)
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