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necessarios para a obtengao do grau de Doutor em Ciéncias (D.Sc.)

DISTANCIAS EM GRAFOS GEOMETRICOS ALEATORIOS E SUAS
APLICACOES AO PROBLEMA DA LOCALIZACAO EM REDES DE
SENSORES

Rodrigo Simoes Camara Leao

Julho/2010

Orientador: Valmir Carneiro Barbosa

Programa: Engenharia de Sistemas e Computagao

Neste trabalho, estudamos a correlagao entre a distancia euclidiana e o nu-
mero de arestas no menor caminho entre dois vértices quaisquer de um grafo
geométrico aleatorio. Estabelecemos para estes dois parametros, através de
caracterizagoes analiticas quando possivel, a distribuicao de probabilidade as-
sociada a cada um deles condicionada a um valor fixo do outro. Validamos
todas as predig¢oes analiticas através de simulacoes. Estendemos os resulta-
dos por meio de um estudo sobre as distancias euclidianas de densidade de
probabilidade condicional maxima, as quais possuem especial interesse. Como
aplicacao dos resultados obtidos neste contexto, utilizamos a base tedrica esta-
belecida para abordar um problema classico: a localizagao em redes de sensores
sem fio. Aprimoramos um dos métodos de localizagao mais robustos e eficazes
encontrados na literatura, o DV-hop. Demonstramos, apoiados em simulagoes,
que nossa versao modificada do DV-hop é superior em acuracia, converge mais
rapido para a solucao, possui menor necessidade de comunicagao e processa-

mento local, sendo mais eficiente no consumo de energia.
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In this work, we study the correlation between the Euclidean distance and
the number of edges on a shortest path between any two vertices in a random
geometric graph. For these two parameters, we establish, through analyti-
cal characterizations whenever possible, the probability distribution associated
with each one of them, conditioned on a fixed value of the other. All analytical
predictions are validated through simulations. We also extend our results by
means of a study of the Euclidean distances of maximum conditional proba-
bility density, which are of special interest. As an application of the results
obtained in this context, we profit from the established theoretical groundwork
to approach a classic problem: the localization problem in wireless sensor net-
works. We improve on one of the most robust localization methods in the
literature, the DV-hop. We demonstrate, supported by simulations, that our
version of DV-hop achieves better accuracy, converges faster to solution, pos-
sesses reduced communication and local processing needs, and is more efficient

in energy savings.
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Capitulo 1

Introducao

As redes de sensores sem fio tém atraido interesse cada vez maior nos tltimos
anos. O desenvolvimento a passos largos da industria de microeletronicos e das
telecomunicagoes impulsiona a utilizacdo dessas redes em cenarios antes ima-
ginados apenas como ficcao cientifica. Intimeras aplicagoes desse tipo de rede
jé sdo uma realidade hoje, desde o emprego militar (vigilancia de campo de
batalha, rastreamento de inimigo, etc.) a utiliza¢gdo em meteorologia (monito-
ramento de condigoes climéticas), biologia (observacao de habitat), sismologia
(detecgao de abalos), manutencao predial (detec¢do de incéndios), medicina,
logistica, agricultura, dentre muitas outras [1].

Para grande parte das aplicagoes de redes de sensores, a informagao medida
pelo sensor s6 torna-se util se associada a localizagado do mesmo. A localizacao
dos sensores na rede também pode ser necessaria para prover servigos mais
bésicos de rede, como o roteamento geografico de mensagens [2]. Contudo, o
problema da localizagao em redes de sensores se torna um desafio na medida
em que os sensores possuem fortes restricbes de tamanho fisico, consumo de
energia, capacidade de processamento, disponibilidade de memoéria e custo.

Existem hoje diversos métodos de localizacao ja desenvolvidos. Todos eles
sofrem de falta de acuracia em algum nivel ou apresentam resultados satisfa-
torios apenas para determinadas topologias de rede. Este contexto motivou
nosso estudo do problema da localizagao em redes de sensores, visando contri-
buir com um método robusto que possuisse boa acuracia e menor sensibilidade
a erros de medicao de distancia entre sensores.

Por outro lado, redes de sensores sao naturalmente modeladas através de
grafos geométricos aleatdrios (GGAs), cujos vértices representam os sensores
e a adjacéncia é definida pelo alcance do raio de comunicagao dos sensores. A

forte relagao entre estes conceitos, pouco explorada, despertou nosso interesse



em aprofundar o estudo das caracteristicas desta classe de grafos, suscitando
resultados que por si s6 ja contribuem para o melhor entendimento destes
grafos e suas propriedades.

Se considerarmos um GGA cujos vértices sao numerosos e estao posicio-
nados uniformemente no espago unitario, a distancia (euclidiana) média entre
dois vértices quaisquer desse grafo é constante para determinado nimero de
dimensdes (independe do raio, grau médio, etc). Ja existem varios estudos so-
bre este valor [3]. No espago unidimensional, este valor corresponde a distancia
média entre dois pontos aleatorios no segmento de reta de comprimento 1, que

7

é 1/3. Em duas dimensoes (dois pontos no quadrado unitario), esta média
¢ 0,521 ...; em trés dimensoes (dois pontos no cubo unitario), esta média é
0,661 ..., e assim por diante.

Logo, a andlise relacionada a distancias entre dois vértices quaisquer deve
necessariamente ser atrelada a outro parametro envolvendo o mesmo par de
vértices. A candidata natural para este papel é a distdncia em arestas no menor
caminho entre os dois vértices. Estudaremos, mais especificamente, as rela¢oes
entre vértices aleatoriamente dispostos em um circulo de area unitaria.

Portanto, este trabalho visa o estudo de dois problemas independentes:
(i) relacao entre as distancias em GGAs; e
(ii) localizacdo em redes de sensores.

Apesar da independéncia entre ambos, o resultado obtido para o primeiro
problema servirda de insumo para a nossa abordagem do segundo.

Claramente, hd uma escassez de estudos tedricos na literatura para suportar
resultados mais fortes para o problema da localizacdo. A partir da perspectiva
grafo-tedrica da nossa abordagem, construimos uma base mais solida para
a obtencao de algoritmos de localizacdo mais eficientes, em termos de suas
complexidades de tempo e mensagens, e com maior acuracia.

Como aplicacao deste novo entendimento sobre a relagao entre as distancias
em GGAs, empregaremos este conhecimento em um dos mais bem-sucedidos
métodos de localizagdo conhecidos, denominado APS (Ad Hoc Positioning
System). Em especial, alteraremos o seu principal método de propagacao,
chamado DV-hop (a ser detalhado no Capitulo 3), comparando os resulta-
dos obtidos pela versao original com aqueles alcancados através das alteracgoes
propostas (a serem exibidos no Capitulo 4).

Este trabalho inclui ainda uma investigacao sobre algumas direcoes pro-

missoras na obtencdo de caracterizacoes analiticas adicionais relacionadas as



distancias em GGAs que poderiam futuramente fornecer algoritmos ainda mais
eficientes.
A seguir, descreveremos as defini¢oes bésicas necessarias para melhor com-

preensao do texto.

1.1 Definicoes Basicas

Um sensor é qualquer unidade auténoma de processamento que efetua medidas
no ambiente, utiliza comunicagao sem fio (em geral, via sinais de radio) e possui

uma série de limitacoes, a saber:
(i) baixo poder de processamento;
(ii) pouca memoria;
(iii) energia limitada;
(iv) tamanho reduzido;
(v) baixo custo (para utilizacdo em larga escala).

Em geral, considera-se alguns sensores especiais, denominados dncoras, os
quais possuem conhecimento da sua propria localizacao, seja por utilizacao
de algum dispositivo especial (por exemplo, GPS) ou por pré-configuracao
manual da sua posicdo. Estes sensores atuam como ponto de referéncia na
localizagdo dos demais sensores da rede. A possibilidade de utilizagao de me-
canismos especiais nas ancoras, faz com que haja para elas uma tolerancia em
relacao as restricoes assumidas para os demais sensores e, por isso, é desejavel
que uma rede possua o menor numero possivel de ancoras.

Definimos uma rede de sensores por um conjunto de sensores idénticos (a
menos das dncoras) sem nenhuma infraestrutura adicional (ad hoc) e onde cada
sensor é capaz de comunicar-se com todos os demais (rede conexa), seja dire-
tamente, quando um sensor esta dentro do raio de comunicagdo do outro; ou
indiretamente, por meio do repasse de informacoes através da rede. As redes
de sensores podem ser caracterizadas pelo nimero de sensores participantes,
pelo raio de comunicacao dos sensores e pelo tamanho da area geografica co-
berta pela rede. Algumas caracteristicas fisicas, tanto dos sensores quanto do
ambiente no qual eles estdo, podem influenciar diretamente na comunicacao

entre os sensores e devem ser consideradas, como a presenca de obstaculos



(paredes, arvores, etc), a uniformidade do raio de comunicagao e a mobilidade
dos sensores.

Um grafo geométrico aleatorio (GGA) k-dimensional é um grafo onde, para
cada um dos n vértices, sao associadas coordenadas geométricas aleatdrias
em R¥ e um vértice é adjacente a outro caso esteja a distdncia menor que
R do outro. Apesar da maior parte dos trabalhos na literatura considerar os
vértices em [0, 1]%, que representa um quadrado de area unitaria, neste trabalho
consideraremos as coordenadas contidas em um circulo de area unitaria para
evitar as distor¢oes produzidas pelas bordas.

Sejam p = (p1,p2,---,Pk) € ¢ = (q1,G2,---,qr) vértices de um GGA k-
dimensional. Chamamos de distancia em arestas entre p e ¢, denotando por
d

»g, 0 NUmMero de arestas no menor caminho entre estes vértices, e de distancia

euclidiana entre p e ¢, denotando por d,,, a medida geométrica da distancia

entre os pontos associados a p e ¢, cujo valor é dado pela seguinte férmula:

Os mesmos conceitos de distancias (euclidiana e em arestas) serao empregados
com o mesmo significado no contexto de redes de sensores, sempre se referindo
ao grafo subjacente a rede.

Para as defini¢des elementares nao explicitas no texto, deixamos as seguin-
tes referéncias: em probabilidade e estatistica [4], em teoria dos grafos [5], em

grafos geométricos aleatérios [6], em geometria [7].

1.2 Estrutura do Texto

Os demais capitulos deste trabalho estdao organizados conforme segue.

No Capitulo 2 sera descrito o problema da relagao entre a distancia em
arestas e a distancia euclidiana entre dois vértices quaisquer de um GGA.
Para os casos de distancias em arestas mais baixas, serao apresentados resul-
tados analiticos e semi-analiticos (no caso de distancia em arestas igual a 3)
para os calculos das distribuicoes das probabilidades envolvidas em cada caso.
O problema serd, entdo, modelado e as predi¢oes analiticas serdo contrastadas
graficamente com os dados obtidos através de extensivas simulagbes mostrando
o comportamento das distribuicoes para os casos de distancias em arestas mai-
ores. Adicionalmente, serdo fornecidos novos resultados sobre a caracterizacao

das distancias euclidianas de densidade de probabilidade condicional méaxima.



No Capitulo 3 serd apresentado o problema da localizacdo em redes de
sensores. Sera fornecida uma visao geral dos métodos de localizacao existentes
através de uma taxonomia envolvendo diversos aspectos do problema e suas
solucoes atuais na literatura.

No Capitulo 4 serd proposta uma nova abordagem para o problema da
localizagao que envolve o embasamento tedrico a ser apresentado no Capitulo 2.
O método de localizacdo conhecido como DV-hop serd descrito, analisado e
aprimorado com base no conhecimento adquirido sobre distancias em GGAs.
Serao apresentados e discutidos os resultados de simulagoes visando comparar
as acuracias do método original com a nossa versao modificada.

No Capitulo 5 serao expostas as conclusoes deste trabalho, evidenciando os

resultados obtidos e as diregoes futuras de pesquisa que se abrem com eles.



Capitulo 2

Distancias em Grafos

Geométricos Aleatorios

Neste capitulo estudaremos a correlacao da distancia euclidiana com a distan-
cia em arestas entre dois vértices quaisquer de um grafo geométrico aleatorio
(GGA). Analisaremos, em especial, os casos com distancia em arestas até 3,
para os quais serao apresentadas formas analiticas ou semi-analiticas (no caso
de distancia em arestas igual a 3) de célculo dessa correlagao e os resultados
serao confrontados com simulagoes. Para os casos onde a distancia em arestas
¢ maior que 3, mostraremos e discutiremos os resultados das simulacoes.

Inicialmente, apresentaremos um breve historico e a motivacdo para o es-
tudo dos GGAs para, em seguida, definirmos de forma precisa o problema
considerado e as notagoes utilizadas (Segao 2.2). Serdo, entdo, apresentadas
solugoes para os diferentes casos de distancia em arestas, contendo resultados
analiticos (Segoes 2.3 e 2.4), semi-analiticos (Segdo 2.5) e as respectivas simu-
lagoes (Segao 2.6). Ao final, estenderemos os resultados obtidos para estreitar
nosso foco nas distancias euclidianas de maxima densidade de probabilidade
(Segao 2.7.1).

2.1 Grafos Geométricos Aleatorios

Diversas aplicagoes e problemas tém em comum a propriedade de que cada
elemento ou individuo s6 interage com seus pares mais préximos, onde a pro-
ximidade pode ser medida e compreendida de diversas formas conforme o cena-
rio. A contaminacao por doencas, a interacao entre animais de uma regiao, a
similaridade entre diferentes espécies, a comunicac¢ao entre os neuronios do cé-

rebro, sao apenas alguns exemplos de cenarios. Nestes contextos, o modelo de



grafos aleatorios tradicional, desenvolvido por Erdés e Rényi [8], no qual cada
ligagao (aresta) entre dois elementos (vértices) é independente das demais, nao
se mostra adequado.

Foi exatamente para preencher esta lacuna que surgiram os GGAs, nos
quais as adjacéncias dependem exclusivamente da localizagao espacial dos vér-
tices. Para exemplificar a diferenca entre o comportamento dos dois modelos,
considere trés vértices v,, vp € v.. No modelo tradicional de Erdés-Rényi, a
informagao de que v, e v, sdo adjacentes e que v, e v, também o sdo, nao
altera a probabilidade de v, e v. serem adjacentes, uma vez que as arestas
neste modelo sdo completamente independentes entre si. J4 em um GGA, esta
mesma informagao inicial aumenta consideravelmente a chance de haver aresta
entre v, e v.. Apesar de o modelo tradicional de Erdés-Rényi possuir inimeros
resultados e propriedades largamente conhecidas, a dificuldade em lidar com
as interdependéncias das arestas nos GGAs tende a tornar as analogias com
o modelo tradicional bastante complexas ou mesmo invidveis. As provas de
resultados a respeito do modelo tradicional tendem a usar métodos combina-
torios, ao passo que no contexto dos GGAs as provas geralmente envolvem
uma mistura de geometria estocastica e combinatoéria.

Resultados na literatura sobre GGAs incluem estudos sobre conectividade
e transigoes de fase [9-12], aplicagoes em teoria da percolacio! [13] e redes de
comunicagao sem fio [14, 15]. Os GGAs também podem ser percebidos como

uma versao aleatéria dos grafos de disco unitério [16].

2.2 Definicao do Problema

Seja G um GGA bidimensional formado por n vértices de raio R uniformemente
distribuidos sobre um circulo de area unitaria. Sejam, ainda, ¢ e j um par de
vértices distintos de G escolhidos aleatoriamente. Para o inteiro d > 0 e
o nimero real 6 > 0, usamos Ps(d) para denotar a probabilidade de d;; =
d, condicionada a d;; = . De forma analoga, usamos p,(d) para denotar a
densidade de probabilidade associada a ¢;; = d, condicionada a d;; = d.

Estas duas func¢oes de probabilidade se relacionam na forma natural de
combinacao entre varidveis aleatérias discretas e continuas [4]. Note que a

variavel que representa distancia em arestas possui distribuicao discreta, en-

!Estudo do movimento de penetracdo de um fluxo liquido através de determinado material
PpOroso.



quanto a variavel que representa distancia euclidiana possui distribuicao con-
tinua. Este fato se reflete em nossa diferenciagdo na notagao das funcgoes.

E importante observar que as funcoes Ps(d) e pg(d) possuem uma relacio
intrinseca pela qual podemos obter uma da outra se assumimos que a primeira
é conhecida para todos os valores aplicaveis de d e §. Esta relacao é definida

através da Regra de Bayes como

_ Ps(d) p(6)

(2.1)
onde p(d) > 0 é a densidade de probabilidade incondicional associada a ocor-
réncia de uma distancia euclidiana 6 separando dois vértices escolhidos aleato-
riamente e P(d) > 0 é a probabilidade incondicional da distancia em arestas
entre eles ser igual a d. Pelo Teorema da Probabilidade Total, podemos subs-

tituir o denominador por

P(d) = / “ By pr) ar, (2.2)

=0

uma vez que P.(d) = 0 para r > dR. Sabemos, ainda, que p(r) é dada pela
circunferéncia de raio r:
p(r) = 27r. (2.3)

Substituindo as Equagoes (2.2) e (2.3) na Equagdo (2.1), chegamos a forma
final:

Pg(d) 276
[ P.(d) 2mr drr
Ps(d) §

= R rdr (2.4)

pa(6) =

E evidente que a Regra de Bayes se aplica nos dois sentidos, ou seja, pode-
mos obter Ps(d) a partir de pg(d) e vice-versa. Entretanto, o cdlculo de Ps(d)
se mostrou mais direto do que o de py(0), razao pela qual utilizaremos a Regra
de Bayes sempre na forma descrita na Equagao (2.4).

Com essa relagao estabelecida, nossa abordagem daqui em diante se concen-
trard no célculo de Ps(d) para todos os valores pertinentes de d e §, utilizando
a Equacdo (2.4) para obter py(d). Para calcular Ps(d), fixamos dois vértices
a e b tais que d,, = 0 e analisamos a relagdo entre os dois circulos de raio R
(um com centro em a e o outro em b). Vale ressaltar que, como o grafo G

esta definido sobre um circulo unitario, a area de qualquer regiao deste circulo



automaticamente nos da a probabilidade de um vértice ao acaso estar nessa
regiao. Também assumimos que todos os efeitos introduzidos pelas bordas do
circulo podem ser ignorados de forma segura (a configuracdo computacional
que justifica este fato estd descrita na Secao 2.6.1).

A seguir, serdo exibidas as solugbes analiticas para os casos onde d < 3.

2.3 Casod=1

Figura 2.1: Ilustracao para o caso d = 1.

No caso trivial, onde d = 1, representado na Figura 2.1, o valor de Ps(d)
corresponde a probabilidade de a ser adjacente a b, estando separados um do
outro por uma distdncia euclidiana igual a 0. Pela definicdo de GGA, b é
adjacente a a quando ¢ < R, situacao ilustrada na figura pelo posicionamento
de b dentro da regiao sombreada (que, neste caso, coincide com o circulo com

centro em «a e raio R). Logo, temos:

1, sed <R,
P5(1) = (2.5)

0, caso contrario.

No caso da inversao da condicional, p;(d) corresponde a probabilidade de
um vértice b, adjacente a a, estar a distancia euclidiana ¢ de a. Pela definicao
de GGA, b s6 é adjacente a a caso 6 < R. Logo, para ¢ > R, temos py(d) = 0.
E quando § < R, o valor de py(d) é proporcional a circunferéncia de raio 0
(que representa os pontos a esta distancia de a) sobre a drea da circunferéncia

de raio R (que representa o universo de possibilidades para um vértice ser



adjacente a a). Assim, temos:

2m — 2 g0 § < R;
m(0) =™ (2.6)

0, caso contrario.

Note que utilizando as Equagoes (2.4) e (2.5), para § < R, chegamos ao mesmo

resultado: A1) § 5 o
6 = 9 = = —.
p1(0) B rdr [Byordr R

(2.7)

2.4 Casod=2

Sabemos que a probabilidade de um vértice qualquer, digamos ¢, ser adjacente
a outros dois vértices, digamos a e b, é igual a area de intersecao entre os
circulos de raio R com centros em a e b, conforme ilustrado na Figura 2.2.
Na figura, a regidao sombreada representa a area onde ¢ deve estar localizado.
Denotaremos por ps a area de intersecao entre dois circulos de raio R cujos
centros estao a distancia ¢ entre si, a qual pode ser calculada pela seguinte

férmula [7]:

2R?cos ™ (6/2R) — 5\/m, se 0 < 2R; (2.8)
Ps = )

0, caso contrario.

Figura 2.2: Ilustragao para o caso d = 2.

Obviamente, para que dois vértices estejam a distancia em arestas igual
a 2, eles ndo podem ser adjacentes, o que impoe a restricao 6 > R. Seja X

a variavel aleatéria que representa o ntmero de vértices adjacentes a a e b
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simultaneamente, dado 6 > R. Assim, temos:

P(X>1)=1—P(X =0), sed>R;
P5(2) = (2.9)

0, caso contrario.

Podemos dizer que o valor de X ¢é determinado pelo niimero de sucessos
(ocorréncia de vértices dentro da drea de interesse) em uma sequéncia de n — 2
experimentos independentes (escolha das coordenadas de cada vértice de G,
com excecao de a e b), onde a probabilidade de cada sucesso é ps. Logo, X

possui distribuicao binomial, a qual pode ser expressa conforme segue.

POy =a) = (" ) 210
O caso onde nao ha vértices na area de intersecao é dado por:
P(X =0)=(1—ps)" 2. (2.11)
De (2.9), temos:

P) 1—(1—ps)" 2, sed>R; (2.12)
5(2) = )
0, caso contrario.

Aplicando a Regra de Bayes (Equacdo (2.4)) podemos agora inverter a condi-

cional, para o caso onde § > R:

(1—(L—ps)"?) 0

PO = 0

(2.13)

2.5 Casod=3

O caso onde d = 3 se mostra bem mais complexo do que os anteriores. Podemos
observar que, neste caso, d,, = d, dado d,, = 9, se e somente se as trés condig¢oes

abaixo sdo satisfeitas:

Cl1l. § > R.
C2. Nao existe nenhum vértice 7 tal que d,; < R e o < R.

C3. Existe ao menos um vértice k ¢ {a,b}, e para k ao menos um vértice
¢ & {a,b,k}, tal que 6 < R, dpe < R, 0y < R, doy > R e, ainda,
5bk > R.
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Para cada k e ¢ fixos da Condicao C3, as trés condi¢oes descritas sao derivadas
do requisito que os vértices a, k, ¢ e b, nesta ordem, constituam um menor
caminho entre a e b. Neste sentido, a Condicao C1 garante que d > 1, a
Condicao C2 assegura que d > 2 e a Condicao C3 estabelece que d < 3.

A fim de avangarmos detalhando cada passo, dividimos o calculo de Pjs(3)
em duas fases. Na primeira fase (Se¢ao 2.5.1), é analisada uma versao simpli-
ficada do problema, onde estudamos a probabilidade de um vértice k aleato-
riamente escolhido satisfazer a Condigao C3. Na segunda fase (Segao 2.5.2),
ampliamos este resultado a fim de encontrarmos Pjs(3) a partir do estudo da
fase anterior adicionado das demais restri¢oes elencadas. Vale ressaltar que a
primeira fase é totalmente analitica, por isso compoe o que chamamos de base
ezxata, enquanto a segunda fase traz elementos empiricos obtidos via simulacao,

sendo por isso denominada extensao aproximada.

2.5.1 Base exata

Se fixarmos um vértice k ¢ {a, b} para o qual d,, < R e dy, > R, a probabi-
lidade de a Condigao C3 ser satisfeita por k e um ¢ aleatoriamente escolhido
¢ uma funcao da area de intersecao de circulos que varia conforme o caso, de-
pendendo do valor de §. Ha dois casos a serem considerados, como indicado
na Figura 2.3.

No primeiro caso, ilustrado na parte (a) da Figura 2.3, temos R < § < 2R
e o vértice £ deve ser encontrado na intersecao dos circulos de raio R e centros
em b e k. No entanto, pela Condicao C3, d,c > R e, portanto, £ ndo pode estar
contido no outro circulo de raio R e centro em a. A area de intersecao desejada
resulta, assim, do célculo da area de intersegao de dois circulos (aqueles com
centros em b e k) e subtraindo deste valor a drea de intersegao entre trés circulos
(aqueles com centros em a, b e k). A primeira dessas areas de interse¢ao é dada
pela Equagao 2.8, com dy;, substituindo ¢§; para a segunda area de intersecao
podemos utilizar o resultado descrito em [17], onde é apresentada uma forma
fechada para este calculo. E importante observar que as expressdes para a
area de intersecao de trés circulos s6 foram publicadas recentemente; sem elas,
cremos que a presente andlise nao seria possivel.

O segundo caso, demonstrado na parte (b) da Figura 2.3, é aquele onde
2R < 0 < 3R, e a area de intersecao de interesse torna-se simplesmente a
dos circulos com centros em b e k, que, conforme ja comentado anteriormente,

pode ser obtida da Equagao 2.8.
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(b)

Figura 2.3: Regides (sombreadas) cujas dreas representam o valor de of para
R<§<2R (a)e2R < <3R (b).

Em ambos os casos, usamos of para denotar a drea resultante. Assim,
novamente pela distribuicao binomial, a probabilidade de que exista ao menos
um /£ para k fixo é 1 — (1 — of)"=3.

Prosseguindo nossa analise, devemos ainda descondicionar da posicao fixa
de k. Seja P4(3) a probabilidade de um k escolhido aleatoriamente satisfazer a
Condigao C3 e seja K; a regiao dentro da qual tal vértice pode ser encontrado
com probabilidade nao-nula. Se z, e y, sdo as coordenadas cartesianas do

vértice k, entao cada posicao possivel para k dentro de Kjs contribui para
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P{(3) com a probabilidade infinitesimal [1 — (1 — ¢¥)" 3] day dyg. Segue que:

Pi(3) = / [1— (1 — o%)"]dasdys. (2.14)
keKs

A regiao de interesse K possui limites bem definidos e, portanto, a integral
da Equacao 2.14 pode ser calculada de forma exata. H& trés possibilidades
para esta regido, apresentadas nas partes (a), (b) e (c) da Figura 2.4 como
regides sombreadas, respectivamente para R < 6 < Rv3, RV3 <6 < 2R e
2R <0 < 3R.

A Figura 2.4 também nos ajuda a obter uma versao mais operacional da
expressao para Pj(3), a ser utilizada na Secao 2.6.2. Para tal, estabelecemos
um sistema de coordenadas cartesianas cuja origem estd posicionada no vértice
a, fazendo o eixo das abscissas positivas passar por b. Neste sistema, as regioes
sombreadas das partes (a), (b) e (¢) da figura sdo simétricas com relagdo ao
eixo das abscissas. Assim, podemos considerar, para efeito de calculo, apenas
a metade superior das regides sombreadas e dobrar o seu valor. Se para cada
valor de z; denotarmos por y; (7;) e y;i (zx) os valores minimo e méximo,
respectivamente, de y, na metade superior da regiao sombreada para o valor

de 0 em questao, entao

)l yr (xx)
Py =2/" /yk Y= (1= o) dardy, (2.15)

=z, Jyp=y, (Tr)

onde z; e x; limitam os possiveis valores de x) para o § dado. Os pontos
A = (24,0), B = (zp,yB), C = (2¢,0) e D = (xp,yp), exibidos na figura,
demarcam as regides onde o comportamento de y; varia.

A seguir, dividiremos a analise aprofundada dos limites de K; e seus va-
lores nos trés casos aplicaveis para o, sumarizando os resultados ao final na
Tabela 2.1.

i) Caso R < § < RV3

Neste caso, representado pela parte (a) da Figura 2.4, ha intersecao entre os
circulos de raio R com centros em a e b, e ndo pode haver k que satisfaca a
Condicao C3 nesta regiao. Portanto, devemos desconsiderar esta intersecao
na regiao possivel para k, como ilustrado na figura, onde a regiao considerada
estd sombreada.

Repare que, neste caso, a borda esquerda da regiao considerada ¢é limitada

pelos circulos de raio R e centros nos pontos D e E. Isto se deve a restricao
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()

Figura 2.4: Regides (sombreadas) onde o vértice k pode ser encontrado com
probabilidade nao-nula para R < § < RvV/3 (a), RV3 < § < 2R (b), e 2R <
9 < 3R (c).
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de que nao pode haver ¢ satisfazendo a Condicado C3 (em especial, i,y > R)
dentro do circulo de raio R e centro em a. Assim, nenhum k que satisfaca a
Condigao C3 pode estar a distdncia maior que R do menor arco definido pela
circunferéncia de raio R e centro em a e pelos pontos D e E. Conforme ja
mencionado, podemos calcular a metade superior da regiao (onde y, > 0) e
dobrar o resultado para chegar a area total.

Para x4 < z < xp, os limites inferior y, (x;,) e superior y; (z) de y; sdo
ambos definidos pela equagao do circulo de raio R e centro em D. Quando
temos xp < x < 0, y; (zx) continua sendo definido pelo circulo de raio R e
centro em D, enquanto y; (z) passa a ser definido pela equagao do circulo
de raio R e centro em a. Na regido onde 0 < x5, < x¢, y; (z) = 0 e y; (z)
continua sendo definido pela equagao do circulo com centro em a. E, final-
mente, para roc < xp < Tp, Y (zx) é dado pelo circulo de raio R e centro em

b, enquanto y; (z3) permanece definido pelo circulo com centro em a.

ii) Caso Rv3 < 6 < 2R

Quando § cresce além de Rv/3—e, no ponto de transicido entre os casos, o ponto
D torna-se colinear com o ponto B e o vértice b—migramos para a parte (b)
da Figura 2.4, onde a regiao sombreada é, desta vez, delimitada a esquerda
pelos circulos de raio R e centros em D e E ou pelo circulo de raio 2R com
centro em b, dependendo do ponto de tangente comum entre cada um destes
circulos de raio R e o circulo de raio 2R. Observe que a projecao de qualquer
dos pontos de tangente comum na reta que passa por a e b se da exatamente
sobre a.

Neste caso, a primeira regiao de xj considerada deve ser x4 < x, < 0, onde
yi. (1) e yi (x3) sdo ambos definidos pela equagio do circulo de raio R e centro
em D. A segunda regiao ¢ 0 < 2 < xp, onde y;, (zx) = 0 e y; (zx) é definido
pela equacao do circulo de raio 2R e centro em b. Na terceira regidao, onde
rp < x1, < To, Y (1) = 0 e yi (z3) ¢ dado pela equagao do circulo de raio R
e centro em a. A regidao onde z¢ < x, < xp tem y, (zx) definido pela equagao
do circulo de raio R e centro em b, enquanto y; (z3) permanece definido pela

equagao do circulo de raio R e centro em a.

iii) Caso 2R < 6 < 3R

O préximo estégio conduz 0 além de 2R, conforme ilustrado na parte (c) da
Figura 2.4. Sabemos que k deve ser adjacente a a, nao adjacente a b e estar a

distancia maxima 2R de b (dyr < 2R). Como, neste caso, § > 2R, entdo a e b
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nao possuem intersecao naturalmente. Para que k seja adjacente a a, ele deve
estar dentro do circulo de a. E, para que k esteja a distancia maxima 2R de
b, k deve estar dentro do circulo de raio 2R e centro em b. Portanto, a regiao
possivel para k, neste caso, é a intersecao entre o circulo de raio R e centro em
a e o circulo de raio 2R e centro em b.

Neste caso, para 74 < z3 < g, yi (zx) ¢ dado pela equagao do circulo de
raio 2R e centro em b. E, para zp < 2 < R, y; (zx) é dado pela equagao
do circulo de raio R e centro em a. Em ambos os casos, podemos considerar
Yy (xr) = 0.

Uma vez definidos os limites da regiao Ky, necessitamos, para estabelecer-
mos suas expressoes, das equagoes dos circulos mencionados na andlise ante-
rior, as quais compoem o sumario de expressoes exibido na Tabela 2.1. Estas
equagodes, conforme ja discutido, fazem referéncia as coordenadas dos pontos
A, B, C e D que, por sua vez, também necessitam ser definidas analiticamente,
refletindo nos resultados da Tabela 2.2. A seguir, analisamos cada uma das
equagoes referenciadas anteriormente.

Quando dizemos que o limite superior de y; é dado pelo circulo de raio R

e centro em a, isto implica que:

RQ
JR2 — 2. (2.16)

E, no caso de o limite inferior de ¥, ser definido pela equacao do circulo de

IN

zp + Ui

IN

Yk

raio R e centro em b, temos:

RQ
VR? — (z — 8)2. (2.17)

v

(zx — 6)* + vy

v

Yk

Se o limite superior de y;, é definido pela equagao do circulo de raio 2R e centro

em b, temos:

(wr =0 +yp < (2R)°
ye < \JAR? — (z — )2 (2.18)

Para o célculo da equagao do circulo de raio R e centro em D, necessitamos

ainda encontrar as coordenadas zp e yp. Ressaltamos que o ponto D s6 é
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definido para os casos onde § < 2R. E f4cil verificar que:
xp =6/2. (2.19)

E para encontrarmos yp podemos utilizar o tridngulo retangulo formado por

a, D e o ponto (6/2,0). Dai, concluimos que:

R = (52 + 4}
4R? — 62

5 (2.20)

Yp =

Podemos, entao, definir a equacao do circulo de raio R e centro em D por:

(zr —xp)*+ (yk —yp)? = R’
Vi = 2Upyk +yh + (zp —xp)* = R* = 0. (2.21)

Como esta equagao possui duas solugoes (raizes) e é utilizada para definir tanto
o limite inferior quanto superior de y;, a menor raiz desta equacao representara
o valor minimo de yy, ou seja, y; (), enquanto a maior sera o valor maximo

de yg, ou seja, Y ().

2yp + \/49%) — 4lyp + (xx — xp)* — R?]

Yo = 2
= yDi\/RQ— (z, — xp)?]
_ VAR VIR — (24 — 6/2)?]
i () — “752 = (w52 222
i () = VAR VIR = (2 — 6/2)?] (2.23)

Os valores de x4, x5 e x¢ também precisam ser definidos. Pela Figura 2.4,

é facil verificar que:

0/2—R, sed < RvV3;
0 — 2R, caso contrario.

E, ainda,
rc =0 — R, (2.25)

para 0 < 2R. Ressaltamos que no caso d > 2R o ponto C' nao é definido.
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Ja o calculo de zp nao é tao trivial. Consideremos, inicialmente, os ca-
sos onde 0 < 2R. Note que, nestes casos, esta coordenada é calculada mais
facilmente se efetuarmos uma rotacao de # graus no sentido anti-horario no
sistema de coordenadas (eixos = e y) que estamos adotando. O adngulo 6 é tal
que o0 novo eixo x, que denotaremos x’, passa pelo ponto D. Desta forma, o

ponto B pode ser definido no novo sistema de coordenadas como:

B=(thyy) = (R/2,\/R?— (R/2)?)

= (R/2,/3R2/4)
= (R/2,RV3/2). (2.26)

A relagao entre as coordenadas (xg,yp) e (2’5, y5) se traduz em uma transfor-

macao bem conhecida da geometria elementar, e é dada pelas equagoes abaixo:

rp = a'gcosl —ypsend (2.27)

yp = a'gsenf + ypcosé. (2.28)

Portanto, podemos escrever:

R RV3

rp = 50089—

sen 6 (2.29)

yp = ]; sen 6 + V3 cos 6. (2.30)

O tridngulo formado por a, D e o ponto (zp,0) nos permite calcular o

coseno e seno de ¢, conforme segue:

cos = % = 2(; (2.31)
IRZ — o2
senf = % = ]ZR (2.32)
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Aplicando estes valores nas equacoes das coordenadas de B, obtemos:

RS RV3VAR? - &2

BT 95r T 9 2R

_ 0= 3<iRQ —% (2.33)

_ RVAR -  RV3 S
YB. = 97 9R 2 2R

VAR2 — 62 + 63
; .

(2.34)

Observe que a transi¢do entre as partes (a) e (b) da Figura 2.4 ocorre
quando zp = 0, uma vez que este cenario emerge exatamente quando temos

§ = RV/3, e ja que, neste caso, temos:

5 — \/3(4R? — 82)

4
RV3 — \/3(4R? — §?)
4

RvV3— RV3
4

= 0.

Agora, ao considerarmos o caso onde § > 2R, observamos que nao podemos
nos utilizar do calculo anterior para x g pela auséncia do ponto D neste cenario.

No entanto, se utilizarmos o triangulo a Bb, podemos obter
xp = Rcosf, (2.35)

onde 3 ¢é o angulo formado pelos lados aB e ab do tridngulo. O valor de cos 3

pode ser obtido através da aplicacao da Lei dos Cosenos, da seguinte forma:

(2R)> = R?+6°—2RS cosf
R? 4+ 6% — (2R)?

cosfB = 5R3 (2.36)
E, através das Equagoes (2.35) e (2.36), obtemos:
R?* 4 0° — (2R)?
o= TR
52 — 3R?
_ oSk (2.37)
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Tabela 2.1: Coordenadas cartesianas que delimitam as metades superiores das
regioes sombreadas na Figure 2.4.

6 o | x| ot vy, (1) v (1) Figura
R |RV3|za|zp|yp— \/R2 —(xp —2xp)? | yp + \/R2 — (xp —xp)? | 2.4(a)
x| 0 yD—\/R2—(xk—xD)2 R? — 23
0 | z¢ 0 R? — 13
o | Tp \/R2 — (z, — )2 R? — a3
RV3| 2R |xz4a| O | yp— \/R2 —(zrx, —xp)? | yp + \/R2 — (xp —xp)? | 2.4(b)
0 | zp 0 \/4R2 — (z, — 9)?
rp | zc 0 R? — 22
To | Tp \/R2 — (g — 9)? R? — 13
2R | 3R | x4 | xp 0 VAR? — (zy, — 6)? 2.4(c)
zp | R 0 R? — a3
Tabela 2.2: Coordenadas cartesianas usadas na Tabela 2.1.
0~ or TA B o Tp YD Figura
R |RV3|6/2-R|(6—\/3(4R2—02)) /4| d—R|5/2 | VIRZ=52/2 | 24(a)
RV3| 2R | §/2—R (62 — 3R?)/26 §—R|06/2 | VAR? —52/2 | 2.4(b)
°R | 3R | 6—2R (62 — 3R?)/26 2.4(c)

Todos os valores aplicdveis de x;, z;, y; () e yi (zx) para a Equa-
¢ao (2.15), estdao sumarizados na Tabela 2.1, onde 6~ e 0T indicam, respec-
tivamente, o limite inferior e superior para 0 em cada um dos trés casos possi-
veis. Os dados desta tabela fazem referéncia as abscissas dos pontos A, B, C'
e D (za, B, ¢, xp, respectivamente) e a ordenada do ponto D (yp), cujos

valores, por sua vez, sao exibidos na Tabela 2.2.

2.5.2 Extensao aproximada

Para obtermos Ps(3) de Pj(3) é necessario que sejam preenchidos os demais
requisitos impostos pelas Condi¢oes C2 e C3 apresentadas na Secao 2.5.1. Tais

requisitos sao:

() inexisténcia de vértice na intersegao dos circulos de raio R e centros em

aeb;
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(ii) existéncia de ao menos um vértice k com as propriedades descritas na
Condigao C3.

A probabilidade de um vértice qualquer de GG ndo cair na area de intersecao
de dois circulos de raio R cujos centros estao a distancia 6 um do outro é 1— p;.
Logo, basta aplicarmos esta probabilidade a todos os n — 2 vértices de G (ja
excluidos a e b) para obtermos a probabilidade do evento (i). Assim, a pro-
babilidade do primeiro evento ¢ simplesmente (1 — ps)" 2. Em contrapartida,
expressar a probabilidade do evento (ii) requer uma cuidadosa aproximacao
para compensar a falta de independéncia entre alguns eventos.

Para um vértice i ¢ {a,b}, seja ¢; o evento de que a Condigdo C3 nao se
satisfaca para k = i. Seja ainda Qs(€;) a probabilidade de ¢; e Q5 a probabili-
dade conjunta de todos os n — 2 eventos. Claramente, Qs(¢;) = 1 — P§(3) para
todo i e, para §d > R, Ps(3) = (1 — Qs)(1 — ps)" 2. Portanto, se todos os n — 2

eventos fossem independentes entre si, teriamos

Qs= [ Qsle)=[1-FE)" (2.38)
i¢{a,b}

e, consequentemente,

Py(3) = {1-[1 =BG L —ps)" 2, sed >R (2.30)

0, caso contrario.

Entretanto, uma vez que tenhamos a informacao de que certo vértice ¢
nao satisfaz a Condicao C3, imediatamente concluimos ser pouco provavel
que a condicao seja satisfeita para vértices na vizinhanca euclidiana de 7. Os
n—2 eventos introduzidos anteriormente nao sao, portanto, incondicionalmente
independentes entre si, apesar de esperarmos que qualquer grau de dependéncia
existente decaia progressivamente conforme nos afastamos do vértice 1.

Seguimos esta intuicdo para postular a existéncia de um inteiro n’ < n — 2
tal que a independéncia dos n’ eventos seja tanto verdadeira quanto suficiente
para determinar Ps;(3) conforme indicado anteriormente, desde que os n' vér-
tices sejam escolhidos aleatoriamente e de maneira uniforme. Mas como esta é
exatamente a maneira na qual, por suposicao, os vértices de GG sao posiciona-

dos, é suficiente que quaisquer n’ vértices sejam selecionados, resultando em:

Py(3) = {1—[1—Pi3)]" Y1 —ps)" 2, sed>R; (2.40)

0, caso contrario.

22



De forma similar aos casos anteriores, p3(d) pode ser obtido da Equagao (2.4)
e éiguala 0se 0 < Roud > 3R.

Permanece, obviamente, a necessidade de descobrir n’ para validar nosso
postulado. Alcancamos este objetivo de forma empirica, através de simulagoes,

conforme discutido na Segao 2.6.

2.6 Simulacoes

Nesta secao, descreveremos como o problema foi modelado para a conducao de
simulagoes computacionais e, para os casos onde d = 1, 2, 3, apresentaremos os
resultados comparando-os com as predi¢oes analiticas contidas nas Seg¢oes 2.3,
2.4 e 2.5. Para os célculos analiticos, utilizamos integragdo numérica quando
nao dispomos de uma expressao fechada. Para o caso d = 3, também sera
demonstrado o resultado das simulacgoes para a obtencao do valor de n’. Para
os casos onde d > 3, demonstramos que boas aproximagoes podem ser obtidas

através de distribuigoes gaussianas.

2.6.1 Modelagem do problema

Todas as simulagoes foram efetuadas com n = 4000 e os vértices distri-
buidos uniformemente em um circulo de area unitaria e, portanto, de raio
\/1/7 ~ 0,564, com centro em (0,0). O vértice a é sempre posicionado no cen-
tro do circulo, no intuito de minimizar o efeito das bordas da regiao unitéria,
e todos os resultados referem-se a distancias até a. O método utilizado para
posicionamento dos vértices consiste, para cada vértice, na escolha de dois pa-
rametros: um raio r no intervalo [0,1/4/7 ], e um dngulo # no intervalo [0, 27].
Para uniformidade, queremos que a probabilidade de escolher um valor = para
r seja proporcional a x, ja que o comprimento de um circulo é proporcional
ao seu raio. Isto é, a densidade para escolha de r é 2mr. Para fazer a escolha
aleatéria do valor, tomamos a distribui¢do correspondente (77?), geramos um
nimero aleatério uniforme em [0, 1], e entao aplicamos este niimero a distribui-
gao invertida. Isto é, se z é o nimero aleatdrio, entdao escolhemos r = y/z /.

A escolha de 8 é feita uniformemente.
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Com os valores de r e 0 definidos, as coordenadas (x,y) de cada vértice

podem ser obtidas da seguinte forma:

cosf = = x=rcosf

senf == = y=rsend. (2.41)

S IR3 (IR

Para a escolha dos valores de n e R, consideramos a conectividade esperada
de um vértice (nimero esperado de vizinhos do vértice no grafo), que denota-
mos por z e utilizamos como parametro principal. Uma vez que z = 7 R?n para
n grande, escolhendo um valor para z automaticamente conduz ao valor de R
a ser utilizado. Como os grafos geométricos aleatorios sao amplamente empre-
gados em modelagem de redes de sensores, convergindo para o nosso propésito
de aplicacao deste trabalho, torna-se evidentemente mais interessante o estudo
de grafos conexos, ou com alta conectividade. Em [12] é demonstrado que um
GGA é conexo com alta probabilidade quando z > 4,52. Utilizamos os valores
z = 3w e z = bm, que implicam em R =~ 0,027 e R ~ 0,035, respectivamente,
e que garantem a conectividade sem, contudo, tornar o grafo extremamente
denso. O valor de n escolhido também é tipicamente encontrado na literatura
de redes de sensores (conforme serd descrito na Secao 4.3.1).

Para cada valor de z, cada resultado de simulagao que apresentamos é
uma média sobre 10° experimentos independentes. Para cada experimento,
montamos a matriz de adjacéncias do grafo gerado utilizando a defini¢cao de
GGA, ou seja, se v; = (z;,y;) e v; = (x;,y;) sdo vértices quaisquer de G, v; e

v; sao adjacentes se e somente se satisfazem a equagao abaixo:
(z — x;)* + (v — y;)° < R%. (2.42)

A partir da matriz de adjacéncias de G, podemos calcular a distdncia em
arestas (d) entre cada vértice e a. Utilizamos o Algoritmo de Dijkstra [18]
para esta tarefa.

A fim de representar as possiveis distancias euclidianas (§) entre cada vér-
tice e a, subdividimos o intervalo [0,1/4/7] em pequenos segmentos de com-
primento 1073, Consideramos que os valores dentro de cada segmento sao
aproximados pelo ponto médio do préprio segmento.

Assim, definimos uma tabela (matriz) M cujas linhas representam os n — 1
valores distintos para d e cujas colunas representam os 1 OOO\/l/iﬂ segmentos

do intervalo [0, 1/+/7 ] onde § pode estar contido. Inicialmente, todos os valores
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de M estao zerados e, a medida que os calculos de d e § sao efetuados para cada
vértice, incrementamos a célula que representa o par de valores encontrado.

Ao final da execucao deste procedimento em todos os vértices do grafo,
dividimos cada célula M(d,d) de M pelo resultado da soma dos valores na
coluna § multiplicados pelo comprimento de cada segmento (107%), norma-
lizando, assim, para valor fixo de §. Desta forma, obtemos em cada célula
M (d,d) a probabilidade Ps(d). No caso do calculo de py(0), efetuamos proce-
dimento similar a este, alterando apenas a forma de normalizagao, pois, neste
caso, dividimos cada célula M(d,d) pela soma dos valores na linha d. As-
sim, as contribuic¢oes de cada experimento para Ps(d) e py(d) sdo computados,
respectivamente, por M (d,d)/ > n M(d',0) e M(d,§)/0,001 > 5 M(d,d").

O caso onde d = 3 requer dois procedimentos de simulacao adicionais, um
para determinar os dados simulados para P§(3), outro para determinar n’ para
uso na obtencao de predigdes analiticas de Pj(3).

O procedimento para obter os dados simulados de Pj(3) fixa um vértice
b nas coordenadas (§,0) e executa 107 experimentos independentes. A cada
experimento, dois vértices sao gerados aleatoriamente de maneira uniforme no
circulo. Ao final de todos os experimentos, a probabilidade desejada é calculada
pela fracao de experimentos que resultaram em vértices k e £ conforme descritos
na Secao 2.5.

A simulacao para determinacao de n’ é conduzida apenas para 6 = 2R, caso
onde ps = 0. Este é o valor de § em torno do qual os resultados da simulagao
para P5(3) e a predigao analitica dada por 1 — [1 — P}(3)]"~2 mais diferem (as
Figuras 2.8(a) e (b) apresentam os graficos para este caso, nos quais se pode
perceber a incongruéncia entre as curvas).

Além disso, como veremos em breve, o valor de n’ encontrado para este
valor de § é adequado para todos os outros valores também. A simulacgdo
neste caso tem como objetivo encontrar o valor de Qs e, para isso, realiza 10°
experimentos independentes. Cada experimento fixa o vértice b em (6,0) e
distribui os demais vértices pelo circulo aleatoriamente e de maneira uniforme.
A fracdo de experimentos resultando em nenhum vértice qualificado como k
da Segao 2.5 é o valor Q5. Fazemos n’ ser o m < n — 2 que minimiza |Qs —
[1 — P§(3)]™|, onde Pj§(3) refere-se & predigao analitica. Nossos resultados sdo

n' = 3120 para z = 3w e n’ = 3160 para z = 5.

25



P5(1)

2.6.2 Resultados

A seguir, serdo apresentados os resultados das simulagbes de Ps(d) e pq(6),
para d = 1, 2,3, confrontados com os resultados analiticos das Segoes 2.3 a
2.5. Todos os graficos apresentados representam a densidade da respectiva
probabilidade em funcao de . Note que, no caso de Ps(d), o grafico em
funcdo de 0 nao representa uma distribuicdo de probabilidades. Entretanto,
acreditamos ser mais interessante e reveladora a variagao continua da densidade
em funcao do afastamento progressivo do vértice b em relacdo ao vértice a
(incremento de ) do que a representagao discreta da densidade em fungao de
d. Nas Figuras 2.5 a 2.8, as linhas solidas representam as predi¢oes analiticas
estabelecidas nas Secoes 2.3 a 2.5.

Na Figuras 2.5 e 2.6 sao apresentados os resultados para os casos onde

d =1 e d =2, respectivamente.

1.2 . . . . . . . 80
z=3m
z=51 70 L
1
60 |
08 |
50 |
06 S a0t
o
30t
0.4 |
20 |
02t
10
0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 0005 001 0.015 002 0.025 003 0.035 0.04 0 0005 001 0015 002 0025 0.03 0.035 0.04
5 5
(a) (b)

Figura 2.5: Gréaficos de Ps(1) e p1(9) .

Na Figura 2.7 estdo os resultados para P§(3), conforme descrito na Se-
¢ao 2.5.1. E, na Figura 2.8 sdo apresentados os resultados para Ps(3) e ps(6),
conforme Secao 2.5.2.

Todos os casos, nao s6 os mais simples onde d = 1 e d = 2, mas também
aqueles consideravelmente mais complexos de P5(3) e Ps(3), exibem excelente
conformidade entre as predigdes analiticas, derivadas nas Secoes 2.3 a 2.5, e
os dados obtidos das simulagoes. O tltimo destes, em particular, depende do
n' determinado empiricamente. A este respeito, fica claro pela Figura 2.8 que,
apesar da possibilidade de calcularmos n’ para uma maior variedade de valores

de ¢, fazendo isto apenas para 0 = 2R se mostrou suficiente.
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Figura 2.6: Graficos de P5(2) e pa(9) .
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Figura 2.7: Grafico de Pj§(3) (conforme Segao 2.5.1).

As Figuras 2.9 e 2.10 contemplam alguns dos casos onde d > 3, para
os quais nao derivamos nenhuma predicao analitica. Os valores de d que as
Figuras 2.9 e 2.10 cobrem, respectivamente para z = 3w e z = 5m, sao4, ..., 20.
Desses, d = 20 para z = 57 na parte (b) da Figura 2.10 tipifica também o que
ocorre para valores maiores de d (omitidos em prol da clareza), que é a forte
concentracao das densidades de probabilidade na borda do circulo unitario e
centro no vértice a. Note que o mesmo ocorre para z = 3w, mas, gragas ao
menor R neste caso, este fenémeno surge apenas para valores maiores de d (a
partir de 31), omitidos da Figura 2.9 (novamente, em prol da clareza).

Para 4 < d < 20 com z = 37, e 4 < d < 18 com z = 5m, a parte (b)
das Figuras 2.9 e 2.10 também mostram aproximagoes gaussianas de pg(0).
Observe que, para d = 19,20 com z = 5w, o fendmeno de concentracao na

borda, ja comentado anteriormente, impede uma aproximagao razoavel por
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Figura 2.8: Graficos de Ps(3) e p3(d) sem a utilizagao de n’ (a,b) e utilizando
o n' obtido (c,d).

gaussianas. A parte (a) dessas figuras, em contrapartida, contém apenas os
respectivos dados de simulagao, e ressaltamos que a auséncia de aproximagoes
calculadas a partir das gaussianas da parte (a) ndo se devem por dificuldade
tedrica. De fato, uma férmula andloga aquela da Equagao (2.4), obtida também
da Regra de Bayes e tal que

Py - POPW) __ pi0)P(d) o3

p(9) 1 ps(0)P(s)’

pode, em principio, ser utilizada tanto para as gaussianas quanto para as
densidades concentradas em lugar de ps(9), conforme apropriado para cada s.
O que nos impede disso é a falta de uma caracterizacao de P(s) que nao seja

baseada apenas em dados de simulagao.
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Figura 2.9: Ps(d) (a) e pqg(d) (b) para d > 3, com z = 37. Linhas s6lidas na
parte (b) representam as gaussianas que mais se aproximam de py(d), cada
uma de média p e desvio padrao o, conforme indicado.

Ainda com relagao as Figuras 2.9 e 2.10, uma das possiveis interpretagoes
para a boa aproximagao de py(d) por gaussianas remete ao Teorema do Limite
Central em sua forma cldssica [4]. Para isso, devemos enxergar 6 como o
valor da variavel aleatoéria que representa a distancia euclidiana média até o
vértice a a partir de todos os vértices que estao a distancia em aresta d de a.

O aparecimento de py(d) como uma gaussiana para d > 3 indicar que, para
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Figura 2.10: Ps(d) (a) e pa(d) (b) para d > 3, com z = 5m. Linhas sélidas
na parte (b) representam as gaussianas que mais se aproximam de py(d), cada
uma de média p e desvio padrao o, conforme indicado.

cada valor de d, as distancias euclidianas desses vértices até a sao variaveis
aleatorias independentes e identicamente distribuidas. Enquanto sabemos que
esta propriedade nao vale para os valores mais baixos de d como consequéncia
do posicionamento aleatério uniforme dos vértices no circulo unitario (menores
distancias euclidianas até a sdo menos provaveis de ocorrer para o mesmo valor

de d), esta caracteristica comega a surgir quando d é aumentado.
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2.7 Estendendo os Resultados

Nesta secao, estenderemos os resultados anteriores sobre a distribuicao de pro-
babilidade das distancias em GGAs para abordarmos a questao da distancia
euclidiana mais provavel quando a respectiva distancia em arestas é conhe-
cida. Este assunto tem grande relevancia na nossa abordagem do problema
da localizagao em redes de sensores, como veremos adiante, e a caracterizacao

analitica desta relacao entre distancias sera tratada.

2.7.1 Distancias euclidianas de maxima densidade de
probabilidade

Nossa premissa central neste trabalho é que o conhecimento sobre py(d) tem
um papel importante no problema da localizacao em redes de sensores. Para
demonstrar este fato, voltamos nosso foco para o valor de § para o qual, dado
d, pg(0) é maximo. Denotaremos este valor por dy.x(d). A razao pela qual nos
concentramos em dyax(d), ainda que essencialmente heuristica, reflete o fato
de que qualquer intervalo de § suficientemente estreito atinge a probabilidade
méxima precisamente quando centrado em dyay(d). Em outras palavras, as
distancias euclidianas representadas por dyay(d), adicionadas ou subtraidas das
pequenas variagoes definidas pelo intervalo, sdo as distancias mais provaveis
de ocorrer para dois vértices aleatoriamente escolhidos que estejam a d arestas
um do outro.

O uso que faremos deste conhecimento sera discutido no Capitulo 4. Como
discutimos anteriormente, dependendo do valor de d, a estimativa de ¢ dado d
é obtida analiticamente, semi-analiticamente ou por simulagoes. Os resultados
a seguir sao dire¢Oes promissoras no sentido de obter tais estimativas de forma
puramente analitica, independentemente do valor de d. No caso deste caminho
consolidar-se por pesquisas futuras, a alternativa a ser sugerida no Capitulo 4
para um novo método de localizacao dispensaria a necessidade de qualquer
simulagao prévia.

Para uma conectividade esperada z, observamos através das mesmas simu-
lagoes cujos resultados estao na Secao 2.6.2, apenas abrangendo uma gama
maior de valores de z (27,3m,...,87), que dyax(d) cresce linearmente com d,
desde que d > 3. Esse comportamento estd ilustrado na Figura 2.11, onde os
parametros a e b que fornecem o melhor ajuste da equacao ad + b aos dados

também sao exibidos para cada z.
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Figura 2.11: pax(d) para d > 3, com z = cm, 2 < ¢ < 8. Linhas sélidas
representam as fungoes lineares axz + b que melhor se ajustam aos dados de
simulagao para d > 3, cada uma com parametros a e b conforme indicado.

Seja v a diferenca entre as distancias euclidianas de densidade de probabi-
lidade maxima para dois valores subsequentes d e d+ 1 de distancia em arestas
e o valor especifico de z considerado; isto é, v = dpax(d + 1) — dmax(d). A
linearidade de dyax(d) em relacao a d implica que v é, de fato, a inclinagao a
dado z. Além disso, se considerarmos os valores mais baixos de d, vemos na
Figura 2.11 que dyax(d) em todos os casos estd posicionado ligeiramente acima
das retas. Este comportamento é ainda mais pronunciado quando caminhamos
a partir de d = 3 em diregao a d = 1. Mas 0pax(1) = R, seguindo o mais sim-
ples dos casos analiticos na Secao 2.3, assim temos v < R independentemente
do valor de d. Também ressaltamos que, para d = 2 e d = 3, estar apenas ligei-
ramente acima da aproximagao linear pode ser facilmente interpretado como
uma consequéncia da forma (ligeiramente) nao-gaussiana de py(d) nestes casos
(conforme as Figuras 2.6 e 2.8).

Podemos extrair ainda mais informacao desses dados de simulagao quando
representamos 7y em funcao do raio de comunicacao R. Isto é mostrado na
Figura 2.12, onde uma excelente aproximacao por uma fungao linear é nova-
mente revelada. Tal fungao estabelece uma correlagao direta entre as distancias
euclidianas de maxima densidade de probabilidade e o raio R, para d > 3.

A seguir, nos voltamos para uma breve investigagao sobre formas de inferir

analiticamente esta dependéncia linear.
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Figura 2.12: 7 em funcdo de R para z = cm, ¢ € {2,3,...,8}. As retas
representam a funcao linear a R+b que melhor se ajusta aos dados da simulacao,
com parametros a e b conforme indicado, e a aproximacao linear derivada na
Secao 2.7.2.

2.7.2 Avancos na caracterizagao analitica do coeficiente

angular

E possivel aproximarmos a inclinacdo 7, a qual é constante para n e z fixos,
analiticamente. Dado um vértice no centro da regiao circular, digamos vy,
consideramos, para d > 4, trés vértices vg_1, Vg € V441 para os quais as se-
guintes propriedades sdo verdadeiras. A primeira é que vg_1, Vg € Vg1 estao,
respectivamente, a d — 1, d e d+ 1 arestas de vy. A segunda propriedade é que
as distancias euclidianas separando v4_1, v4 € v441 de vy sao, respectivamente,
Omax(d—1), Omax(d) € dmax(d+1); em outras palavras, estas sdo precisamente as
distancias euclidianas, a partir de vy, de densidade de probabilidade maxima
para a respectiva distancia em arestas.

Conforme os resultados empiricos discutidos acima, os quais indicam um
crescimento constante na distancia euclidiana para cada aresta adicional no
caso de densidades de probabilidade méximas, facamos § < R ser tal que
0 = Omax(d) = Omax(d—1) = Ompax(d+1) —Omax(d), € assumamos que as distancias
euclidianas de vy para vy e de vy para vy, SA0 as mesmas e iguais a 9.
Consequentemente, vy, vg_1, Vg € Ugyq SA0 necessariamente colineares.

Omitindo vy, esta situacao é representada na Figura 2.13, na qual os vértices
Ug—1, Vg € Ugy1 a0 exibidos com seus circulos de comunicacao. Observe que a
regiao cinza-escuro, representando a intersecao dos circulos de comunicagao de
VUg_1 € Vgy1, € a regiao onde os vizinhos em comum de vy_; € vgy; podem ser
encontrados uma vez que as posicoes de v4_1 e vg11 estao fixas. E pelo fato de

a regiao circular contendo todos os n vértices possuir area unitaria, a area da
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Figura 2.13: Regidao (mostrada em cinza-claro) usada para aproximar o valor
de v através do ¢ que maximiza a area da regiao.

regiao cinza-escuro ¢ a probabilidade de um vértice escolhido ao acaso ser um
desses vizinhos. Da mesma forma, dadas as posi¢oes de vg_1, vq € V441, & area
da regido cinza-claro na Figura 2.13 é a probabilidade de um vértice escolhido
ao acaso ser vizinho tanto de vy quanto de v4,1, mas nao ser vizinho de vy_;.

Assumimos que essa ultima probabilidade descreva a maioria dos vértices
que estao a distancia em arestas d + 1 de vy e estendemos um caminho com d
arestas a partir de vy passando por vy_; e vy. Usamos este cendrio para obter
um valor aproximado para . Mais especificamente, variando ¢ enquanto se
mantém vy equidistante de vy_1 e vgy1 e colinear com eles, faz com que a area
da regidao cinza-claro se altere. Selecionamos o valor de ¢ que maximiza essa
area para representar 7.

Obviamente, a area em questao pode ser expressa como a diferenca entre
duas outras areas: a area de intersecao entre os circulos com centros em vy
e vgy1, € a area de intersecao entre os circulos com centros em vg_1 € vVgiq.
Podemos utilizar a Equacao 2.8 para este calculo e, assim, representar a area

da regiao cinza-claro da Figura 2.13 por:

f(5) = Ps — pP2s
_ [232 cos 1 (/2R) — 6,/R? — 52/4] _
[232 cos (5 /R) — 26:/R? — (20)2 /4}

O gréfico desta fungao é exibido na Figura 2.14 para diversos valores de
conectividade esperada z, ajudando a entender melhor seu comportamento.
Claramente, para cada valor de z, f(d) tem um maximo tnico, o qual pode ser

encontrado igualando a zero a derivada de f(9) com relagdo a §. Para 6 < R,
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esta derivada é

onde

ps = 2R2;5{cos (5/2R] d(s[é\/m]
- %i[a/m—aé[ R3] - R/

—R 52
— — JR2 —582/4
J1—02/AR?  4,/R? — §2/4 /
= VAR =5

e
, d d
phs = 2R? dé[cos (5/R>]_2(16[5VR2_52}
—2R? d d
- = YR - { (VR - 52)+\/R2—52}
/1 —¢2/R2 o dé
_ 2
— 2}%_2[5_ Rz_(gz}
/1 —02/R? R —§?
= —4VR?-§2,
assim:

f(6) = —VAR? — 62 + 4V R? — 2.
Igualando f’(0) a zero, obtemos v, que é o valor de § que maximiza f(J):
LR -2 = JiR2—
16(R* —7%) = 4R —4?

12R* = 15v°

v = Ry/4/5 ~ 0,89443R.

Este resultado esta presente na Figura 2.12 junto com o melhor ajuste da

aproximacao linear aos dados de simulagao. Apesar de estar claro que as duas

retas se desviam uma da outra, particularmente nas conectividades esperadas

mais baixas (menores valores de R), a aproximacao de 7 por 0,89443R repre-

senta um importante primeiro passo na quantificacao das dependéncias lineares

que, pelos dados de simulagao exibidos nas Figuras 2.11 e 2.12, sao intrinsecas
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Figura 2.14: f(9) para z = cm, 2 < ¢ < 8.

ao relacionamento entre distancias euclidianas de densidade de probabilidade
maxima e distancias em arestas.

Também ¢é curioso observar que, ainda que nao sejam conhecidas caracte-
rizagoes analiticas melhores do que a que derivamos aqui, um recente trabalho
demonstrou que, em .« (d), distancias euclidianas e distdncias em arestas sao

assintoticamente proporcionais entre si [19], em acordo com nosso resultado.
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Capitulo 3

Localizacao em Redes de

Sensores

Neste capitulo sera apresentado um estudo conciso sobre o problema da lo-
calizagdo em redes de sensores. Descreveremos, em especial, os métodos ja
conhecidos para resolucao do problema e discutiremos os principais desafios
que ainda permanecem mesmo nos métodos mais sofisticados, além de ex-
plicitarmos a escassez de estudos tedricos para sustentar solugdes de maior
acuracia. As informacoes aqui contidas, além de apresentarem o atual nivel de
maturidade da literatura sobre o tema através de um abrangente levantamento,
servirao como insumo e motivacao para a nova abordagem do problema, a ser

apresentada no Capitulo 4.

3.1 Descricao do Problema

Dada uma rede de sensores geograficamente distribuidos por determinado es-
paco, o problema da localizacao consiste em descobrir a exata posi¢ao dos sen-
sores segundo algum sistema de coordenadas global. O sistema de coordenadas
utilizado pode ser relativo (definido pelas posigoes relativas dos sensores) ou
absoluto (R?, R3, coordenadas geogréficas, etc.). Podemos ter ainda diferentes
precisoes e até simbologias dependendo da aplicacao. Por exemplo, pode-se
desejar conhecer se o foco de incéndio em uma casa esta na cozinha ou na sala,
enquanto em outras aplicagoes talvez seja necessaria a latitude e longitude de
determinado alvo militar, ou ainda, a cidade para a qual uma determinada ave
migratoria se dirigiu.

A utilizagdo do sistema de posicionamento global (GPS) é uma solugao

que poderia ser cogitada. Entretanto, a natureza dos sensores e as aplicagoes
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destas redes, ja comentadas no Capitulo 1, inviabilizam a utilizacdo de um

GPS acoplado a cada sensor, pelas seguintes razoes:

(i) um sensor deve possuir dimensoes reduzidas, em geral, bem menores do

que qualquer dispositivo GPS disponivel atualmente;

(ii) o custo de um dispositivo GPS impediria sua utilizagdo em larga es-
cala nos sensores (muitas aplicagoes prevéem utilizacdo de centenas ou

milhares de unidades);

(iii) o alto consumo de energia de um dispositivo GPS reduziria drasticamente

a autonomia de um sensor;

(iv) a acurdcia do GPS é da ordem de metros, e podemos ter aplicagoes onde

o raio de atuacao dos sensores é da ordem de centimetros;

(v) a necessidade de visdo direta com os satélites do sistema GPS invia-
bilizaria aplica¢cdes em ambientes fechados, subaquaticos, subterraneos,

debaixo de densa folhagem, com condigoes climaticas desfavoraveis, etc.

A quantidade de sensores em uma rede e os métodos de distribui¢ao dos sen-
sores (ex: langados por aeronave que sobrevoa a drea a ser monitorada), tam-
bém muitas vezes impede a configuracdo manual da posi¢ao de cada sensor,
ou mesmo a sua disposicao em topologias regulares ou bem definidas. Assim,
os sensores devem ser capazes de inferir a propria localizagao através da troca
de informacoes com os sensores que estao dentro do seu raio de atuagao.

Em geral, como forma de referéncia minima para um sistema de coorde-
nadas, algumas poucas ancoras (ja definidas no Capitulo 1) sao dispostas na
rede. Apesar de haver alguns resultados na literatura prevendo uma disposicao
planejada ou regular das dncoras [20], de uma forma geral nada é assumido
sobre a localizagao delas.

Algumas dificuldades sao inerentes ao problema da localizacao e nao é dificil
compreender por que nenhum método é capaz de garantir de forma inequivoca
a posicao exata de todos os sensores em qualquer tipo de rede. Certos empeci-
lhos séo tedricos e outros de ordem prética (tecnoldgica); citaremos exemplos
de ambos os tipos a seguir.

Um dos entraves tedricos é a multiplicidade de realizagoes de uma mesma
rede, isto é, de mapeamentos de coordenadas para cada sensor dadas as dis-
tancias entre eles. A Figura 3.1 ilustra duas realizagdes de uma mesma rede,

onde um dos sensores pode estar tanto na posi¢ao vs quanto em v;. Note que
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as distancias entre os sensores é mantida em ambas as situages. Existe uma
extensa pesquisa sobre teoria de rigidez em redes de sensores, que diz respeito
as propriedades que garantem solu¢do tnica para a localizagao [21, 22]. No
entanto, ndo abordaremos este assunto em profundidade, uma vez que nos
preocuparemos com algoritmos distribuidos para o problema, onde nenhuma
entidade da rede possui o conhecimento total da rede (necessario para analises

de rigidez).

Figura 3.1: Exemplo de rede com mais de uma realizacao.

O ntmero necessario de ancoras é outro fator a ser considerado para so-
lucoes satisfatérias do problema. E evidente que quanto mais dncoras a rede
possui, mais facil se torna a localizacdo. No entanto, pelas razoes ja citadas
anteriormente, o cenario torna-se cada vez menos factivel. Sabe-se, por ge-
ometria elementar, que sao necessarios ao menos d + 1 pontos de referéncia
para localizar de forma tinica um outro ponto em RY. A Figura 3.2 ilustra
um exemplo no R? onde um ponto vy (sensor comum) obtém sua localizagio
a partir das distancias (euclidianas) d41, d42 € d43 a trés outros pontos de re-
feréncia vy, ve e v3 (4ncoras). Este processo é chamado de triangulagio e é a
base da maioria dos algoritmos de localizagdo. Alguns algoritmos utilizam uma
extensao da triangulagdo, chamada multilatera¢do, na qual multiplas (mais de
trés) referéncias, em geral ndo confidveis, sdo utilizadas para estimar a posi¢ao
desejada.

A grande maioria dos algoritmos de localizacao faz uso da medida direta da
distancia entre sensores vizinhos. Existem diversas tecnologias conhecidas para
efetuar esta medicao (a serem descritas na Se¢ao 3.2) e todas elas possuem certo
grau de imprecisao. Dependendo do algoritmo utilizado, estes erros podem
acumular-se de tal forma que o resultado torna-se inutil.

Outro fator complicador é que a suposicdo de um raio de comunicac¢ao
uniforme, largamente utilizada pelos algoritmos na literatura, pode ser bem
distante da realidade. Na pratica, interferéncias, obstaculos e outros fatores

podem contribuir para a formacao de raios bastante disformes. Poucos traba-
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Figura 3.2: Exemplo de triangulagdo. A posicdo de vy pode ser inferida a
partir das distancias para as ancoras vy, Vs € V3.

lhos até hoje trataram deste problema, e as heuristicas que procuram contornar
esta questao possuem, em geral, desempenho inferior em redes densas quando

comparadas aquelas que ignoram o problema [23].

3.2 Taxonomia dos Métodos de Localizacao

A seguir, classificaremos os diversos métodos de localizacao encontrados na
literatura segundo varios aspectos. Esta organizacao ajuda na compreensao

da grande gama de solugoes existentes para o problema da localizagao.

3.2.1 Tecnologias de Medicao

A grande maioria dos métodos de localizacao utiliza alguma forma de medir
a distancia entre o sensor e seus vizinhos diretos para efetuar triangulacao.
Alguns, mais sofisticados, se utilizam da combinacao de diversas tecnologias
de medicao em busca de uma maior acuracia.

A forma mais utilizada atualmente para medicao de distancias em redes
de sensores é a atenuacdo. A razado para a larga utilizacdo deste método é o
aproveitamento da propria infraestrutura de comunicagao via radio dos sen-
sores para fazer a medicdo. Sabe-se que a intensidade de um sinal de radio

emitido decresce conforme a distancia entre o emissor e o receptor aumenta. O
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decréscimo relativo a intensidade original é chamado de atenuacao. A funcao
de correlagao entre a atenuagdo do sinal de radio e a distancia percorrida é
bem conhecida (a intensidade do sinal decai a um fator proporcional ao inverso
do quadrado da distancia). Logo, conhecendo a intensidade original do sinal,
o receptor é capaz de inferir sua distancia do transmissor a partir do sinal
recebido. Experiéncias tém mostrado que este método possui baixa acuracia
por sofrer de diversos problemas (reflexao, refragdo, caminhos multiplos, etc.)
em ambientes fechados ou com obstaculos [24]. Sao exemplos deste tipo de
tecnologia o RADAR [25] e o SpotON [24].

Outra tecnologia de medicao bastante difundida é o tempo de chegada. Este
método é similar ao da atenuacdo, mas neste caso o parametro utilizado é o
tempo de propagacgao do sinal do transmissor até o receptor. A velocidade de
propagacao de diversos tipos de onda é conhecida. No entanto, como as veloci-
dades de propagacao de ondas de luz (como laser) e de radio sdo bem maiores
do que a das ondas acusticas (ultra-som, em geral), estas tltimas sdo mais lar-
gamente utilizadas devido a restricao dos sensores na precisao de medicao de
tempo. Esta restricao também implica na baixa acuracia deste método quando
empregado em cenarios de redes densas, com distancias mais curtas entre os
sensores. Um aprimoramento deste método fez surgir o método da diferenca
do tempo de chegada, no qual o transmissor inicialmente envia um sinal de
radio, aguarda um intervalo fixo de tempo e envia um sinal actstico [26, 27].
O receptor, entao, pode calcular sua distancia até o transmissor pela obser-
vacao da diferenca de tempo entre as recepgoes dos dois sinais. Esta variante
tem se mostrado um dos métodos de maior acuracia, apesar da necessidade de
hardware adicional (microfone e alto-falante), além de calibracao. O sistema
Cricket [28] ¢ um exemplo de utiliza¢ao desta tecnologia.

Diferentemente das técnicas anteriores que mediam distancias entre os sen-
sores, o método do angulo de chegada utiliza um conjunto de antenas para
medir o angulo pelo qual o sinal do transmissor chega ao receptor. Os angulos
podem ser combinados com estimativas de distancias ou outros angulos para
derivarem posicoes. A grande desvantagem desta tecnologia é o custo de im-
plementacao e manutencao do hardware requerido. Um dos trabalhos pioneiros

na abordagem deste método esta em [29)].

3.2.2 Dependéncia de Medicao

Conforme comentamos na Se¢ao 3.2.1, diversos métodos de localizagao pres-

sup6em alguma técnica de medicdo da distancia euclidiana (ou angulo) entre
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sensores vizinhos e utilizam estas estimativas para o calculo da posicao espe-
rada do sensor; chamaremos tais métodos de dependentes de medicao. Em
contrapartida, existem resultados na literatura sobre esquemas de localizacao
que nao se utilizam desta medicao ou abstraem-na completamente; sao os cha-
mados métodos independentes de medigao.

Devido ao hardware especial, geralmente necessario para a medicao, os
métodos dependentes de medicao costumam ter maior custo em comparacao
com aqueles independentes de medicao. Outra grande vantagem dos métodos
independentes de medicao ¢ a insensibilidade aos erros inerentes as medigoes.

Todos os trabalhos citados na Secao 3.2.1 sdo exemplos de métodos de-
pendentes de medicdo. Poucos trabalhos na literatura abordam métodos in-
dependentes de medigao. Dentre eles, o estudo em [20] foi um dos primeiros,
e considera sensores ancoras divulgando suas posi¢oes aos vizinhos na rede.
Os sensores vizinhos, utilizando a informagao das ancoras, estimam a propria
posicao como o centréide! do poligono definido pelas posicoes recebidas das
ancoras. Como as ancoras, neste caso, s6 fornecem a informacao aos vizinhos,
para uma boa estimativa é necessaria uma quantidade consideravel de ancoras,
o que é indesejavel. Para contornar este problema, um outro método chamado
DV-hop [30] procura repassar a informagao das ancoras para todos os sensores
através da propria rede, mantendo a contagem dos saltos (hops) a cada sensor
pelo caminho. Os sensores calculam as suas posi¢oes baseados nas localizagoes
das ancoras, na contagem de saltos no menor caminho para cada ancora e na
distancia euclidiana média por salto, a qual é obtida pela comunicac¢ao entre as
dncoras (este método serd detalhado na Segao 4.1). Outro exemplo de método
independente de medi¢ao, muito similar ao DV-hop, é o Amorphous [31], onde
a grande diferenca é que a estimativa da distdncia euclidiana média por salto
é inferida através de comunicagao entre sensores vizinhos (e ndo das ancoras,
como no DV-hop), e para o célculo é considerado que a densidade de sensores

é previamente conhecida.

3.2.3 Mobilidade

Quanto a mobilidade, as redes de sensores podem ser estaticas ou dinamicas.
Existem aplicagoes que justificam ambos os cendrios. Um exemplo de em-

prego de rede estatica é a monitoragao de condigbes geoldgicas (sismografia,

'Em geometria, centrdide ou baricentro refere-se ao centro de massa de um objeto, defi-
nido pela intersecao de todos os hiperplanos que dividem o objeto em duas partes de igual
momento sobre o hiperplano.
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etc.), enquanto o rastreamento de veiculos ou animais sdo exemplos de redes
dindmicas. A grande maioria dos estudos atuais considera apenas redes esta-
ticas. Um argumento geralmente utilizado pelos que tratam o problema desta
forma é que o método de localizacao poderia ser executado periodicamente
para prover a nova localizacao dos sensores moveis, e o resultado seria como
uma fotografia de um determinado instante no tempo. Evidentemente, este
argumento nao se sustenta para determinadas aplicacoes. No entanto, alguns
estudos mais recentes nao s6 tratam as redes dindmicas como se beneficiam

do movimento dos sensores para melhorar a acuracia dos resultados obtidos
(32, 33].

3.2.4 Organizacao Computacional

Quanto a organizacao computacional, podemos classificar os métodos de loca-
lizagao (mais especificamente, os seus algoritmos) em centralizados e distribui-
dos.

Os algoritmos centralizados de localizacao sao projetados para executarem
em uma maquina central com grande disponibilidade de recursos computacio-
nais. Os sensores coletam os dados do ambiente e os repassam a uma estacao
base para analise, que retorna as posi¢oes computadas de volta a rede. Algorit-
mos centralizados superam a limitagao computacional dos sensores admitindo
o custo de comunicacao no transporte dos dados entre a rede e uma estacao
base. Note que a estacao base nao é necessariamente estatica e, em geral, de
fato ndo o é. A maioria das implementagoes centralizadas prevé algum tipo
de coleta por sobrevoo da area monitorada ou base que se move por entre os
sensores. Por outro lado, ha estudos que prevéem uma estacao base fixa e os
sensores repassam seus dados através da rede. Esta ultima abordagem clara-
mente sobrecarrega os nds proximos as estacoes e torna-se inviavel para redes
muito grandes. O tipo de processamento que é executado na maquina centrali-
zada varia, mas os principais exemplos utilizam programagao semi-definida [34]
e escalonamento multidimensional (MDS) [35].

J& os algoritmos distribuidos sao projetados para executarem localmente
nos sensores da rede, utilizando paralelismo intenso e comunicacao entre os
sensores para compensar a falta de poder computacional. Em geral, estes al-
goritmos utilizam apenas uma porcao dos dados para resolverem o problema
da localizacao de forma independente, produzindo uma aproximagcao do algo-
ritmo centralizado correspondente onde todos os dados seriam considerados e

utilizados para resolver todas as posi¢oes simultaneamente.
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Ha duas abordagens importantes para a localizacao distribuida. Um pri-
meiro grupo de algoritmos distribuidos utiliza o artificio de sensores ancoras,
onde a rede inicia com um pequeno ntimero deles, alguns sensores conseguem
medir a distancia até as ancoras mais proximas e, em geral, passam a atuar
também como ancoras para ajudar os demais sensores da rede a se localizarem.
Sao exemplos deste grupo de algoritmos o APIT [36] e o DV-hop [30]. Um
segundo grupo de algoritmos aborda o problema da localizagao tentando oti-
mizar uma métrica global sobre a rede de forma distribuida. Geralmente, estes
algoritmos dividem a rede em pequenas regides que se sobrepoem, e cada uma
destas regides busca criar um mapa local 6timo. Apds este processo as regioes
procuram fundir os mapas locais em um tinico mapa global. Este método nao
¢ muito robusto devido ao actimulo dos erros de medi¢ao na combinacao dos

mapas. Exemplos deste tipo de abordagem podem ser encontrados em [33, 37].

3.3 A Necessidade de uma Nova Abordagem

Fica claro pela analise da literatura que nenhum algoritmo ou método de lo-
calizagdo existente é claro favorito dentre os demais. Existem métodos que
proporcionam maior acuracia e precisao sob certas condi¢boes em comparacao
aos demais. Varios fatores devem ser considerados na comparagdao, como por

exemplo:
(i) densidade de sensores;
(ii) densidade de ancoras;
(iii) topologia da rede (isotropia);
(iv) presenga de obstaculos ou irregularidades no terreno;

(v) distribui¢do dos erros de medi¢do (para métodos dependentes de medi-

¢ao).

Também podemos afirmar que mesmo os métodos mais sofisticados ainda so-
frem de falta de acuricia, principalmente sob condigoes adversas (baixa den-
sidade de sensores e ancoras, topologia irregular, medi¢ao imprecisa, etc.).

A insensibilidade a erros de medicao prové maior robustez e é uma grande
vantagem dos métodos independentes de medicao. Dentre estes, os algoritmos
baseados em contagem de saltos, em especial, sao completamente livres de

infraestrutura (ad hoc) e distribuidos, tornando-os ainda mais promissores.
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Infelizmente, tais métodos ainda apresentam baixa acuracia, particularmente
em redes esparsas ou irregulares. Acreditamos que a fraqueza destes métodos
reside na estimativa grosseira da distancia euclidiana por salto.

Torna-se patente, a partir da revisao da literatura sobre o tema, a caréncia
de estudos tedricos para suportar métodos mais robustos, de maior acuracia
e melhor desempenho. Trilhando nessa direcao, abordaremos no Capitulo 4
o método DV-hop, considerado um dos mais bem sucedidos algoritmos para

localizac¢ao, a vista dos novos resultados tedricos apresentados no Capitulo 2.
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Capitulo 4
Uma Nova Abordagem

Neste capitulo abordaremos o problema da localizacdo em redes de sensores
sob uma nova oética, fazendo uso dos resultados apresentados no Capitulo 2
para aprimorar o DV-hop, um dos métodos mais eficientes encontrados na
literatura. A unido do sélido embasamento tedrico sobre GGAs, desenvolvido
previamente neste trabalho, com a aplicabilidade pratica de um método de
localizagdo com acuracia e desempenho superiores é o objetivo deste capitulo.

O material apresentado no Capitulo 2 é relevante por si s6, uma vez que
ajuda a elucidar alguns aspectos sobre GGAs que sao ainda pouco compreen-
didos. Nosso principal interesse nele, entretanto, advém do fato de que, mesmo
sem o conteudo da Segdo 2.7.2, o qual é de uma natureza mais especulativa, é
fornecida uma base importante para o imediato desenvolvimento de uma nova
técnica para resolucao do problema da localizagdo em redes de sensores sem
fio.

De fato, pode-se perceber claramente que praticamente qualquer método
para resolver esse problema pode em principio se beneficiar daquele material,
uma vez que uma fase inicial comum a maioria dos métodos, como apontado
em [38], é a tentativa de determinar as distancia euclidianas de qualquer sensor
até as ancoras. Esta fase é, em geral, seguida por outra na qual as posi¢oes de
sensores desconhecidas sao estimadas a partir da informagao sobre distancias
euclidianas disponivel, em geral, através de multilateracao. Uma possivel ter-
ceira fase de refinamento das localizagoes pode ser executada para resultados
malis precisos.

Nosso foco aqui sera a primeira dessas fases e a exploragao do conhecimento
sobre distancias euclidianas de densidade de probabilidade maxima, discutido
na Secao 2.7. Desta forma, assumimos que o processo de distribuicdo dos

sensores ¢ tal que pode ser considerado uniformemente aleatoério e, ainda, que
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todos os sensores possuem raio de comunicagao adequadamente aproximados
por uma regiao circular de raio R com centro no sensor.

Tal qual em [38], estamos interessados em algoritmos genuinamente distri-
buidos que possam ser empregados em redes de sensores sem fio de larga escala.
Além disso, tais algoritmos devem ser, ao maximo possivel, independentes de
infraestrutura global, tolerantes a falhas e erros de medicao de distancias, e
requerer pouco processamento e minima comunicagao. Consideraremos redes
estaticas ou com pouca mobilidade e, neste tltimo caso, assumiremos que os
algoritmos fornecem a configuracao da rede em um determinado instante no

tempo e sucessivas execugoes podem ser necessarias.

4.1 DV-hop

Uma vez estabelecidas estas caracteristicas, ha poucos métodos que podem ser
considerados como opg¢oes validas. O mais significante, conforme mencionado
anteriormente, é o método descrito por Dragos Niculescu e Badri Nath [30],
chamado Ad hoc Positioning System(APS) cujo objetivo era prover coordena-
das absolutas em uma rede de sensores onde as ancoras nao sao capazes de se
comunicarem diretamente com todos os sensores. Assim, a alternativa viavel
era a propagacao da informacao das ancoras através da rede. Uma vez que um
sensor obtém estimativa para ao menos trés ancoras, ele é capaz de estimar
sua propria posicao por multilateracao.

Para o APS, sdo definidos alguns algoritmos de propagac¢ao da informagao
que circula a respeito das ancoras, configurando a primeira fase do método.
Dentre estes algoritmos, o inico que pode ser considerado independente de
medi¢ao é o denominado DV-hop, onde “DV” é uma referéncia ao algoritmo
de roteamento Distance Vector, no qual cada n6 da rede s6 se comunica com os
nés vizinhos trocando informagoes contendo estimativas sobre a rede ja obtidas
até o momento.

No DV-hop, cada ancora difunde sua posicdo que sera propagada através
da rede juntamente com um contador de saltos, iniciado com o valor 1 e in-
crementado por cada sensor que repassa a informagao. Os sensores mantém
armazenado o valor minimo do contador para cada ancora cuja informacao
foi recebida ignorando novas informagoes com valor do contador maior do que
aquele ja armazenado para determinada a&ncora. Através deste mecanismo,
todos os sensores da rede, incluindo as ancoras, obtém o nimero de saltos no

menor caminho entre o proprio sensor e todas as ancoras.
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Apoés este procedimento, cada ancora v; estima a distancia euclidiana média

8% 1o de um tnico salto no menor caminho utilizando a seguinte formula:

i 2@ 3 -y

salto — ) 4]_
1t ZUJ. dm ( )

onde os somatorios sao efetuados para toda ancora v; da rede, a ancora v; pos-
sui coordenadas (z;,¥;), e d;; representa o nimero de saltos no menor caminho
entre v; e v;.

Uma vez calculada a distancia euclidiana média de um salto no menor
caminho, as ancoras propagam esta estimativa através da rede. Como todos
os sensores possuem o numero de saltos no menor caminho para cada ancora,
eles multiplicam este valor pela média das estimativas recebidas. Desta forma,
a cada estimativa recebida o sensor pode corrigir a distancia média de um salto
e recalcular as distancias euclidianas para todos os sensores da rede. Com o
calculo da distancia euclidiana estimada para diversas ancoras, cada sensor
pode estimar sua propria posicao através de multilateracao.

No DV-hop as estimativas sdo propagadas na rede de forma controlada,
isto é, uma vez que um sensor recebeu uma estimativa e a repassou, ele nao
repassara mais nenhuma estimativa subsequente. Esta politica garante que a
maioria dos sensores recebera apenas uma estimativa e, em geral, da ancora
mais proxima. Esta propagacao controlada ajuda a manter as estimativas lo-
calizadas na vizinhanca das ancoras pelas quais foram geradas, considerando
assim as possiveis assimetrias ou irregularidades da rede. Nao obstante, o
DV-hop ainda sofre de falta de acuracia em topologias de rede altamente irre-
gulares [38].

A fim de ilustrar o método, considere o exemplo da Figura 4.1. Nela, vy,
vy € v3 sao ancoras e vy ¢ um sensor comum. Note que o menor caminho entre
vy € vy possui 2 saltos; entre vy e vz temos 6 saltos; e entre vy e v3 ha 5 saltos.

Pelas distancias indicadas na figura, temos:

40 4 100
Ot = ——— = 17,50
salto 2 + 6 )
40475
e = —— = 16,42
salto 2 + 5 )
75+ 100
53 = — =15,90.
salto 5 + 6 )

Estas estimativas serdo propagadas na rede. Como a propagacao é controlada,

o sensor vy provavelmente s6 recebera a estimativa da ancora mais préxima,
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no caso vy. Observe que os menores caminhos entre v4 e as ancoras vy, vy € v3

possuem 3, 2 e 3 saltos, respectivamente. Logo, vs podera calcular:

S = 316,42 = 4926
i = 2x 16,42 = 32,84
(543 = 3 16, 42 = 49, 26,

onde 0;; ¢ a distancia euclidiana estimada entre v; e v;. Estes valores serao,
entao, utilizados para calcular a posi¢ao estimada de vy através de multilate-

racao.

Figura 4.1: Exemplo de aplicacdo do método DV-hop.

Uma abordagem similar foi utilizada por Savarese et al. em [39], onde o mé-
todo foi chamado de Hop-TERRAIN. Como o Hop-TERRAIN contribuiu com
somente algumas pequenas mudancas no DV-hop e este tltimo foi publicado
primeiro, nos referiremos somente ao DV-hop daqui em diante.

O DV-hop é, em geral, considerado como um dos métodos mais robustos,
estaveis e precisos para estimar distancias euclidianas, sendo ainda completa-

mente insensivel a erros de medigao de distancia [36, 38|.

4.2 Aprimorando o DV-hop

Claramente, a principal fraqueza do DV-hop € a sua confianca, em cada sensor,
sobre uma unica estimativa de distdncia euclidiana a ser associada com cada
aresta dos caminhos mais curtos. Pelo fato de essa estimativa se basear ape-
nas em contagem de saltos e distancia euclidiana relativa a uma tnica ancora,
aplica-la aos menores caminhos a todas as ancoras tende a causar problemas
de acuricia. E exatamente neste ponto onde os resultados discutidos no Ca-
pitulo 2 entram para auxiliar a aprimorar o DV-hop. Neste sentido, podemos

modelar a rede de sensores como um grafo geométrico aleatério (GGA). Note
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que o conceito de contagem de saltos em redes de sensores é equivalente a dis-
tancia em arestas em GGAs. Portanto, devem ser consideradas novamente as
defini¢oes da Secao 2.2. Nosso objetivo no aprimoramento do DV-hop é obter
ganhos tanto em acuracia quanto em desempenho.

O novo algoritmo inicia da mesma forma que o DV-hop original, isto é,
fazendo cada ancora difundir sua prépria localizagdo junto com um contador
de saltos e inundando a rede através dos sensores repassadores. Dai em diante,
entretanto, o algoritmo é consideravelmente simplificado. Uma vez que um
sensor comum obteve a contagem de d saltos para alguma ancora, ele pode
utilizar o valor dyax(d), conforme estabelecido na Segao 2.7.1, para estimar a
distancia euclidiana para aquela ancora.

Uma vantagem imediata em proceder desta forma é que eliminamos a ne-
cessidade das ancoras estimarem distancias euclidianas referentes a um salto
no menor caminho e, com isso, a necessidade de qualquer disseminagao adi-
cional além das iniciais. Ademais, conforme discutiremos na Secao 4.3.2, a
acuracia resultante é melhorada em comparacgao a versao original do DV-hop.

Além do ganho em acuracia na maioria dos cendrios, a ser discutido adiante,
nossas modificagoes no DV-hop se traduzem em varias vantagens praticas. Em
primeiro lugar, reduzimos o processamento local, tanto nas ancoras quanto nos
sensores comuns. Esta redugdo advém do fato de que, como mencionamos,
nao ha mais necessidade de as ancoras computarem suas estimativas nem de
os sensores comuns recalcularem suas estimativas de distancias euclidianas até
as ancoras a cada informagao disseminada por alguma ancora que os alcanca.

Adicionalmente, a eliminacdo de um estagio inteiro do algoritmo original,
a grosso modo, reduz pela metade a necessidade de comunicacao, ja que a
segunda difusao de informagao das ancoras é completamente eliminada. Esta
forte redugao nas necessidades de comunicacgao tem impacto direto na reducao
do tempo de resolucao do problema, uma vez que a laténcia da comunicagao
entre sensores supera em muito o tempo de acesso a memoria local. Tudo isso
implica, ainda, em significativa economia de energia, pois o envio de mensa-
gens consome a maior parte da energia de um sensor. A importancia dessas
redugoes torna-se aparente a vista das anélises comparativas efetuadas em [36]
e [38] que mostram que, a nao ser pelo grande dispéndio de comunicagao (de
fato, um dos maiores quando comparados a outros métodos independentes de
medicao), o DV-hop tem 6timo desempenho, especialmente em redes unifor-

memente distribuidas e altamente conexas.
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Naturalmente, o preco a ser pago quando adotamos a nova versao para o
DV-hop é que, em uma fase preparatoria, os valores de 0« (d) a serem utiliza-
dos devem ser computados, provavelmente através de simulagoes dependendo
do valor de d. Além disso, a preparacao depende dos valores de n e z. Esta,
contudo, parece ser uma questao simples, uma vez que o conhecimento do
tamanho da rede e conectividade esperada pode ser considerado como parte
do processo de distribuicao dos sensores, podendo, assim, ser assumido como
conhecido desde o inicio. Apenas no caso de redes pequenas, uma alta taxa de
falhas nos sensores, que alteraria n apds a distribuicao dos mesmos, poderia

influir nos resultados.

4.3 Simulacao

Conduzimos extensivas simulagdes computacionais no intuito de compararmos
a acuracia do DV-hop original com a da sua versao modificada, a qual utiliza
as distancias euclidianas de densidade de probabilidade maxima descritas na
Secao 2.7.1. A acuracia é dada em termos do erro estimado total, isto é,
a distancia euclidiana média entre as localiza¢oes reais e estimadas de cada

sensor. A seguir, descrevemos como modelamos o problema para as simulagoes.

4.3.1 Modelagem do Problema

Podemos modelar a rede de sensores como um GGA e nos aproveitarmos dire-
tamente dos resultados do Capitulo 2. No entanto, nosso estudo sobre GGAs
assume que todas as distancias consideradas sao relativas a um vértice vy loca-
lizado no centro da regidao unitaria. Ja nosso estudo sobre redes de sensores e
o problema da localizacao trata de distancias entre qualquer par de sensores e,
por esta razao, nao assumimos a existéncia de um sensor localizado exatamente
no centro da regiao circular. Assim, as distancias euclidianas consideradas no
estudo sobre GGAs variam até o comprimento do raio do circulo unitario. En-
tretanto, a analise sobre redes de sensores deve permitir que sensores estejam
diametralmente opostos na regiao circular.

Descrevemos aqui como fazemos para compatibilizar estes dois cenarios.
Primeiramente, consideramos todos os sensores da rede contidos em uma regiao
circular quatro vezes menor do que aquela utilizada no Capitulo 2. O raio da
ultima regiao é entao igual ao didmetro da primeira, assim todas as distancias
euclidianas de interesse tém agora o mesmo alcance em ambos os cenarios.

Como a area da regiao menor (a dos sensores) é 1/4, a formula que deriva R
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de z e n torna-se R = (1/2),/z/mn. A fim de utilizarmos os mesmos valores de
z e R nos dois casos, fazemos o nimero de sensores ser, neste capitulo, quatro
vezes menor que o numero de vértices no GGA considerado no Capitulo 2. Em
suma, todo este esquema funciona como se derivassemos certas propriedades
de distancias euclidianas em uma regiao circular e depois as aplicdssemos em
outra regiao circular, contida na primeira, porém quatro vezes menor que ela.

Portanto, aqui utilizamos n = 1000 sensores, incluidas as ancoras, dis-
postos aleatoriamente de maneira uniforme. Seguindo os pardmetros do Ca-
pitulo 2, utilizamos z = 37 e z = 57, implicando, respectivamente, que
R ~ 0,027 e R ~ 0,035. Relembramos que ambos os valores de z estao
significativamente acima da transicao de fase que faz surgir a componente co-
nexa gigante do grafo, a qual ocorre em z ~ 4,52 [12], apesar de valores mais
baixos também ocorrerem na pratica [40]. Em todos os nossos experimentos,
entao, as redes sao conexas com alta probabilidade.

E esperado que o desempenho, tanto do DV-hop quanto de nossa modi-
ficagdo, dependa da quantidade de ancoras presentes na rede. Assim, ou-
tro parametro que devemos levar em consideracao é a densidade de ancoras
w, dada pela fracdo de n que o nimero de ancoras representa. Utilizamos
w = 0,01,0,025,0,05,0,075,0,1. Para n = 1000, esses cenarios implicam em
um numero de ancoras de, respectivamente, 10, 25, 50, 75 e 100. Ressaltamos
que o conjunto de valores escolhidos para a conectividade esperada z e densi-
dade de ancoras w estdo em conformidade com os valores tipicos encontrados
na literatura [36, 38].

A implementacao do algoritmo DV-hop nas simulagoes foi efetuada con-
forme descrito a seguir. Para cada valor de z e w, cada resultado da simulacao
que apresentamos ¢ uma média sobre 10° rodadas de execucdo. Em cada
rodada, a distancia euclidiana entre todo par de sensores é calculada, assim
como a distancia em arestas entre eles (usando o algoritmo de Dijkstra). Em
seguida, para cada ancora, a distancia euclidiana correspondente a um salto no
menor caminho é calculada. E a estimativa de distancia euclidiana por salto
particular de cada sensor comum da rede é derivada pela média destas mesma
estimativas calculadas pelas k& ancoras mais préximas no grafo. Utilizamos
k = 3,4,5,6, uma vez que ao menos 3 ancoras sao necessarias para efetuar a
multilateracio em R? e valores acima de 6 se mostraram irrelevantes, conforme
comentado mais adiante. Finalmente, a posicao estimada de cada sensor é de-
rivada através de multilateracao sobre as k distancias euclidianas para ancoras

da rede. Os erros de estimativa de posi¢ao sao calculados e acumulados por to-
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das as rodadas. Apéds todas as rodadas, o erro médio de estimativa de posicao,
que ¢ a nossa medida de acuracia, é calculado.

Observe que esta implementacao do DV-hop resulta na melhor acuréacia
possivel para o algoritmo, uma vez que usamos precisamente as ancoras mais
proximas e dispensamos a necessidade de tratamento de atrasos ou perdas que
poderiam ocorrer em um cenario real. Note ainda que, em nao considerarmos
a laténcia das comunicagoes e as possiveis perdas ou falhas de transmisséo,
privilegiamos o DV-hop original, uma vez que ele possui maior dependéncia
de envio de mensagens em comparagao com nossa versao modificada e, por
isso, seria o maior prejudicado em um cenario desfavoravel no que tange a
confiabilidade e ao desempenho das comunicacoes na rede.

Note também que o processo de multilateragdo para um sensor comum
envolve a linearizacao e solugdo de um sistema de equagoes para a intersecao
de k circulos, um para cada uma das k ancoras. Cada circulo possui centro
na ancora correspondente e raio igual a distancia euclidiana entre a ancora e
o sensor em questao. Voltando aos exemplos das Figuras 3.2 e 4.1, a partir
das posicoes conhecidas (x;,y;) e das distdncias estimadas d4; de um sensor
comum v4 até as k ancoras v;, onde j = 1,...,k e, no caso das figuras citadas,

k = 3, derivamos o seguinte sistema de equagoes:

(21 — 2za)* + (11 — 3/4)2 = 531
(2 —24)* + (Yo —ya)®> = 0p
(x5 — 2a)” + (y3 —y1)® = 55

Este sistema pode ser linearizado subtraindo a tltima equacao das k — 1 pri-

meiras:

x% - 95:23 —2(xy — x3)wy + yf - 3/32, —2(y1 —y3)ys = 521 - 533
1’3 - 55?; —2(xe — x3)1y + yg - Z/§ —2(yo —y3)ys = 522 - 523-

Reordenando os termos, chegamos a um sistema linear de equagoes na forma

matricial Ax = b, onde:

Q(Il - 963) 2(?41 - ys)
2(ze —x3) 2(y2 — y3)

A =

Y
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@t —ai 4y -yl + 05 — 05
b= 2 2 2 2 2 2 |
Ty — x5+ Y5 — Y3 + 03 — Oy

Este sistema pode ser resolvido através da abordagem padrao por matrizes:

[354] — (ATA)"'A"D.
Ya

Em casos excepcionais, a matriz inversa nao pode ser calculada e a multilate-
racgao falha (tais casos foram desconsiderados na simulagao).

Cabem aqui algumas consideragoes sobre a arquitetura de software utili-
zada na simulacao. Para as operagoes com matrizes, utilizamos o pacote de
bibliotecas em linguagem Fortran90 denominado LAPACK (Linear Algebra
PACKage [41]), o qual fornece rotinas para resolugdao de sistemas de equagoes
lineares, solucoes utilizando o método dos minimos quadrados, problemas com
autovalores, inversao e transposicao de matrizes, etc. O LAPACK, por sua
vez, se utiliza de chamadas de mais baixo nivel ao pacote denominado BLAS
(Basic Linear Algebra Subprograms [42]), que implementa algoritmos eficientes
para as operagoes matriciais. A fim de obtermos o melhor desempenho com o
BLAS nas méaquinas de simulagao, utilizamos um gerador automatizado de im-
plementacgao otimizada do BLAS para a arquitetura de computagao especifica
daquelas maquinas, denominado ATLAS (Automatically Tuned Linear Algebra
Software [43]), o qual prové interface em linguagem C para as rotinas de alge-
bra linear do BLAS e do LAPACK. Sem estes recursos de software a execugao
das simulac¢oes consumiria um tempo consideravelmente maior, inviabilizando
possivelmente o ntiimero elevado (10°) de rodadas de execucio empregado.

A versao modificada proposta para o algoritmo DV-hop é tratada de forma
similar, exceto, evidentemente, que agora nao ¢ mais necessario calcular ne-
nhuma distancia euclidiana. Em vez disso, para cada sensor comum, a esti-
mativa da distancia euclidiana para cada uma das k dncoras mais proximas é
assumida como sendo 0., (d), onde d é a distdncia em arestas entre o sensor
e a ancora. Distancias euclidianas sao, assim, buscadas diretamente em um
vetor indexado por d que é especifico para os valores de n e z em uso, conforme

explicado anteriormente.

4.3.2 Resultados

Os resultados da simulagao sao exibidos na Figura 4.2, onde cada grafico cor-

responde a um valor especifico de w e contém quatro conjuntos de valores
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(linhas no grafico) para o erro de estimativa, um para cada algoritmo (o ori-
ginal e o modificado) combinado com cada um dos valores de z em uso (37 e
5m). Todos os graficos sdao apresentados em funcao de k, o ntimero de anco-
ras usadas na multilateracao de cada sensor. A representacdo dos graficos em
funcao de k ressalta a acentuada transi¢do de fase que ocorre quando k > 3,
que casualmente coincide com os achados em [36]. Além dessa transicao de
fase, mostra-se ineficaz o aumento de k para valores acima de 5, pois os ga-
nhos obtidos em acuracia tornam-se insignificantes. Observamos também uma
grande variancia entre as rodadas quando k£ = 3, que explica o comportamento
aparentemente instavel dos resultados quando comparados entre si neste valor
de k. Por isso, daqui em diante, nos concentraremos somente nos resultados
para k > 3.

Estes resultados indicam que o algoritmo DV-hop modificado alcanca me-
lhor acuracia que a versao original, e que a diferenca aumenta quando a rede
possui menor nimero de ancoras (isto é, valores menores de w). De fato, para
um valor fixo de k, nota-se que os dois algoritmos somente atingem niveis de
acuracia equivalentes quando permitimos que a versao original execute com
numero de ancoras significativamente maior. Por exemplo, para k = 4, o nivel
de acurécia obtido quando executamos a versdo modificada com w = 0,01 (10
dncoras) s6 comega a ser atingido pela versdo original quando a executamos
com w = 0,025 (25 ancoras), ou seja, um nimero de ancoras 150% maior.
Ressaltamos, ainda que as modifica¢oes efetuadas no DV-hop o tornaram mais
insensivel a variacoes na densidade de ancoras.

Nossos resultados também confirmam que, conforme esperado, em ambas
as versoes do algoritmo a acuracia melhora com o aumento da conectividade
esperada. Este fato pode ser constatado pela observacao de que, em redes com
alta conectividade esperada, as k ancoras mais préximas de um sensor estao a
menos saltos dele, resultando em melhores estimativas da distancia euclidiana
e, portanto, menores erros na localizacao. Enquanto a razao deste fato é
clara para o caso do DV-hop original, para a versdo modificada do algoritmo
é uma consequéncia de como as densidades de probabilidade mostradas nas
Figuras 2.5, 2.6, 2.8, 2.9 e 2.10 tornam-se mais concentradas em torno das
médias para menores valores de d, o que faz a utilizagdo de Opax(d) ser mais
precisa nestes casos.

Também é interessante observar que ambas as versoes do algoritmo tornam-

se insensiveis a mudancgas na conectividade esperada quando introduzimos mais

95



(@ 0.25 T — T T (b) 0.25 T — T T
DV-hop original (z=3m, w=0.01) —— DV-hop original (z=3m, w=0.025) ——
DV-hop modificado (z=31m, w=0.01) - DV-hop modificado (z=31, w=0.025) ----x----
DV-hop original (z=511, w=0.01) % DV-hop original (z=51, w=0.025) -
0.2 DV-hop modificado (z=5m, w=0.01) e 0.2 DV-hop modificado (z=51m, w=0.025) --&
s 5, 2
T T
£ 0.15 1 £ 0.15
7] 7]
[} [0}
35 35
o 0.1 r 1 o 0.1
w i
0.05 1 0.05
O L L L 0 L L L L
3 4 6 3 4 5 6
k k
() 0.25 T — T T (d) 0.25 T — T T
DV-hop original (z=3m, w=0.05) —+— DV-hop original (z=3m, w=0.075) ——
DV-hop modificado (z=31, w=0.05) ------- . DV-hop modificado (z=31m, w=0.075) -------
original DV-hop (z=51, w=0.05) %= DV-hop original (z=51, w=0.075) -
0.2 modified DV-hop (z=5m, w=0.05) -8 1 0.2 DV-hop modificado (z=5m, w=0.075) &
© R ©
£ 015 r - 1 £ 0.15 |
7] 7]
[} [}
35 3
o 0.1 r 1 o 0.1
i i
0.05 1 0.05
0 L L L 0 L L L L
3 4 6 3 4 5 6
k k
(e) 025 ; — ‘
DV-hop original (z=3m, w=0.
DV-hop modificado (z=31, w=0.
DV-hop original (z=51, w=0.
0.2 DV-hop modificado (z=51, w=0. b
©
=2
g 015 —
E .
3 %
3
o 0.1 1
i
0.05 1
0 . . . .
3 4 5 6
k

Figura 4.2: Erros de estimativa dos algoritmos DV-hop original e modificado,
para z = 3m e z = 5w, com w = 0,01 (a), w = 0,025 (b), w = 0,05 (c),

w=0,075 (d) e w=0,1 (e).
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ancoras na rede. Isto pode ser notado comparando os valores do grafico da

Figura 4.2(a) com as linhas quase indistinguiveis da Figura 4.2(e).
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Capitulo 5
Conclusao

Este trabalho abordou dois problemas relevantes, a principio desconexos, mas
que guardam profundas relagoes intrinsecas.

O primeiro problema abordado, de cunho mais tedrico, foi o da correlacao
entre as distancias em arestas e euclidianas em um grafo geométrico aleatoério
(GGA) bidimensional com distribui¢ao uniforme dos vértices. Foram derivadas
analiticamente as densidades de probabilidade py(d) de dois vértices aleatori-
amente escolhidos estarem & distdncia euclidiana ¢ condicionadas a distancia
em arestas entre os mesmos vértices ser igual a d, para d =1 e d = 2. Para o
caso onde d = 3, os calculos foram feitos de forma semi-analitica, através de
um parametro (n') obtido via simulagdo. O mesmo foi feito para as distribui-
¢oes de probabilidade inversa Ps(d), isto é, de que dois vértices aleatoriamente
escolhidos estao a distancia em arestas d uma vez que se encontram a dis-
tancia euclidiana ¢, para d = 1,2,3. Conduzimos simulagoes computacionais,
cujos resultados obtidos foram contrastados com as predi¢oes analiticas e mos-
traram excelente congruéncia. Para os casos onde d > 3, os resultados da
simulagdo mostraram, apoiados pelo Teorema do Limite Central, que py(9) é
aproximadamente gaussiana.

Ainda sobre este problema, estudamos o comportamento dos pontos de ma-
ximo de p4(0) e verificamos, através de simulagoes, que o ponto de densidade
maxima cresce linearmente conforme aumentamos d, para d > 3. Mostramos,
ainda, que a inclinagdo (coeficiente angular «y) desta fungao linear varia tam-
bém linearmente em funcao do raio de comunicacao R. Este comportamento
estabelece uma correlagao direta entre a interdependéncia das distancias eucli-
dianas com as distancia em arestas e o valor de R. Fornecemos uma aproxima-
¢do inicial para a caracterizacao analitica de v que, além do fato de nao serem

conhecidas aproximacoes melhores, abre caminho na direcio de um melhor
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entendimento das interdependéncias entre as distancias e a prépria estrutura
dos GGAs.

O estudo e os resultados apresentados para este problema, mesmo isolada-
mente, ja constituem importante contribuicao para a ativa area de pesquisa
sobre GGAs, a qual tem recebido cada vez mais atencao justamente pelo fato
de servirem como excelente modelo de redes sem fio.

O segundo problema apresentado foi o da localizacdo em redes de senso-
res. Esta é uma area de intensa atividade de pesquisa e relativamente recente.
Apesar da vasta literatura e dos inimeros avangos, resumidos e organizados
no Capitulo 3, os métodos de localizagao existentes ainda proporcionam baixa
acuracia ou desempenho razoavel apenas sob fortes condigdes, permanecendo
como um problema desafiador pelas restrigoes tanto praticas quanto tedri-
cas inerentes ao problema. Neste trabalho, abordamos a questao sob uma
nova otica a partir dos resultados sobre distancias em GGAs obtidos no Capi-
tulo 2. O método de localizagao proposto, o qual se baseia no ja conhecido e
bem-sucedido método DV-hop, possui diversas caracteristicas desejaveis, como
a independéncia de medigdo e o funcionamento completamente distribuido e
ad hoc. Mostramos que o aproveitamento do conhecimento adquirido sobre
pa(d) e, em especial, sobre as distancias euclidianas de densidade de probabi-
lidade condicional méxima dpax(d) possui um papel preponderante no estabe-
lecimento de novos niveis de qualidade na estimativa de localizagao.

Demonstramos, através de extensas simulagoes que contrastam o resultado
da versao original do DV-hop com a nossa versao, que o novo método pro-
posto apresenta grandes vantagens em relacao ao original. A principal delas
¢ a maior acuracia da nova versao mesmo na presenca de menor nimero de
ancoras, isto €, a nossa versao atinge niveis de acuracia que a versao original
sO alcanca com numero significativamente maior de pontos de referéncia de
posicao conhecida. Além disso, a versao modificada torna desnecessaria a fase
de calculos de estimativas de distancia euclidiana por salto no menor caminho
e, por consequéncia, elimina a necessidade de recalculos de posicao localmente
nos sensores a cada nova estimativa recebida de alguma ancora. Esta caracte-
ristica atenua fortemente a principal fraqueza do DV-hop original em relacao
aos demais métodos ja desenvolvidos: a alta complexidade de mensagens, isto
é, a alta utilizacdo de comunicagao entre os sensores. Adicionalmente, a eli-
minacgao desta fase e dos cédlculos locais, reflete-se em uma convergéncia mais
rapida a solucdo final do algoritmo, o que é altamente desejavel, em especial,

em redes dindmicas. Com a reducao do processamento local e da necessidade
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de comunicagdo, o consumo de energia dos sensores também se torna mais
eficiente quando introduzimos as modificagoes apresentadas.

E interessante observar que os problemas aqui estudados sdo geralmente
discutidos em &areas distintas do conhecimento. Os GGAs sdo comumente
abordados por pesquisadores das areas de Teoria dos Grafos, Combinatoria,
Probabilidade e Estatistica ou Matematica Discreta em geral. J& o problema
da localizacao em redes de sensores esta inserido no escopo de Sistemas Dis-
tribuidos, Redes de Computadores, Telecomunicacoes e Robdtica. A ligacao
entre estes diferentes “mundos” é nao s6 edificante para estes dois campos
da ciéncia, como particularmente estimulante pela intersecao do forte e sélido
embasamento tedrico com a vasta aplicabilidade e contribuicao pratica para a
sociedade. Os resultados praticos superiores que obtivemos para o problema
da localizacao enfatizam a relevancia dos estudos teodricos apresentados sobre
distancias em GGAs.

Os resultados constantes nesta tese geraram dois artigos distintos em con-
feréncias internacionais. O primeiro [44] concentra-se nos achados sobre a cor-
relagdo entre distancias em GGAs. O segundo [45] acrescenta o estudo sobre
distancias euclidianas de densidade maxima e apresenta os resultados da apli-
cagdo do conhecimento sobre GGAs no contexto do problema da localizacao
em redes de sensores.

Este trabalho abriu muitas dire¢oes para trabalhos futuros. Pela pers-
pectiva grafo-tedrica, uma expressao analitica mais precisa para 7, a partir do
numero de vértices e a conectividade esperada do grafo, possivelmente até uma
expressao exata, seria de grande interesse. Além do valor teérico, tal expressao
poderia eliminar totalmente a necessidade de qualquer simulacao prévia para
empregar o método de localizacdo proposto. A caracterizacao analitica dos
parametros das gaussianas, que surgiram como densidades de probabilidade
condicional nos casos onde d > 3, também merece atengdo em futuras pesqui-
sas e poderia ser uma alternativa para obter de forma mais precisa os pontos
de méaximo destas fungoes. Uma expressao analitica para n’, derivado neste
trabalho através de simulagao e utilizado nas expressoes de probabilidade no
caso onde d = 3, também seria interessante.

Pela perspectiva da aplicacao de localizagao de sensores, a investigacao de
algoritmos adaptativos ou heuristicas para suportar redes altamente irregula-
res ou esparsas mantendo boa acuracia, através de adequada exploragao do

fundamento tedrico, nos parece um caminho promissor.
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