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Resumo. Nas RSSF heterégeas centradas em ator, o atercapaz de orga-
nizar sensores [@ximos com ciclos de trabalho distintos e formar uma rede
de curta dura@o para fins espéficos. Nessas redes, 0s sensores se localizam
em rela@o ao ator atraes do uso de protocolos assronos de treinamento de
localizagio. Na literatura, existem dois protocolos propostos pasais-lat+

e Binary Training. Contudo, tais protocolosio consideram os impactos de
imperfei@es no canal de comunicag. Essas imperfeigs levam a proble-
mas de conve@ncia de treinamento e a um aumento nos erros de loc@xag
Este trabalho analisa o desempenho desses protocolos esrs@m desvane-
cimento e prope um protocolo agscrono de treinamento de localizag que
lida melhor com imperfefies no canal. As avalié@gs de desempenho do proto-
colo proposto mostram que o0 mesn@mrapresenta problemas de convengia

e melhora a acuacia de localizago em relaéo aos protocolos estudados.

Abstract. In actor-centric heterogeneous WSNSs, the actor is able tarong
nearby sensors running different dutty-cicle schemes deroto form a short-
lived network for specific objectives. In such networks, tmsces use asyn-
chronous location training protocols to discover their &ion. There are two
asynchronous protocols proposed to perform location iragn Flat+ e Binary
Training. However, both protocols do not consider the impatiperfections on
the communication channel. These imperfections leadsigetgence problems
and an increase in localization errors. This work evaluates performance of
both protocols under fading channels and proposes an asgnolis location
protocol that deals better with channel imperfections. &arfance evaluation
shows that the proposed protocol does not have convergenbéeprs and im-
proves the localization accuracy with respect to the prot®studied.

1. Introducao

Em redes de sensores e atores, um dispositivo &étmapaz de organizar 0s sensores
gue esio em sua proximidade em uma rede de curta duarag centrada no pprio
ator [Barsi et al. 2011]. O objetivo principala realizago de tarefas espéicas definidas
pelo ator. Ajbs a concludo dessas tarefas, 0os sensores voltam ao estado desatganiza
sendo desfeita a rede criada pelo ator. Em geral, e aoacmnttos atores, 0s sensores
podem ter restriges mais significativas de processamento, br@anenergia e péncia

de transmis®o. A quantidade de sensores utilizados em uma aglicpode exceder 0os
milhares e os mesmos podem estar espalhados por umarestgeodifica.



Dependendo da aplicag, os dados coletados pelos sensargmssuem utilidade
caso venham com alguma inforndacde localizago do ponto de coleta. A informag de
localizag@o pode se referir, por exemplo, ao posicionamento do seiedorma absoluta
(e.g. coordenadas geagficas) ou relativa a um ponto [Yick et al. 2008]. Para poBsibi
tar que um sensor descubra sua localpagliversasécnicas foram propostas na litera-
tura [Mao et al. 2007]. As mais comuns consistem em estiaatvdishncia, utiliza@o
de rbsancora com localiz&p conhecida e algoritmos para refinamento (multilaterac
por exemplo). A grande maioria depende da comuicaptre os d@s durante o processo
de localiza&@o.

Recentemente, foi introduzido o conceito de treinamentmdaliza@o atraes
da execugo de protocolos asxronos [Barsi et al. 2009, Barsi et al. 2011]. O treina-
mento de localizegp consiste no & sensor determinar sua pdsigcapenas escutando
beaconstransmitidos pelo ator. Esse tipo de abordagemais escalvel por dispen-
sar a comunicap entre 0os sensores durante o processo de locabizaga literatura,
dois protocolos a#scronos 80 capazes de realizar o treinamento em redes hétezag,
onde cada sensor obedece a séppo ciclo de trabalho: &lat+ [Barsi et al. 2009] e
o Binary Training[Barsi et al. 2011]. Entretanto, ambos protocolos foram nledeidos
considerando-se apenas 0 uso sob canais de comaaichsais.

Este trabalho considera uma rede de sensores sem fio légteeog centrada em
ator espalhada num ambiente externo c@reas rurais. O canal de comuni@a€ mo-
delado com desvanecimento e permite a douria de perda de pacotes. O desempenho
doFlat+ e doBinary Trainingé estudado no canio descrito. As avalidies mostram que
as imperfeies no canal de comunicglevam eles a problemas de conesrgja de trei-
namento e resultam em um aumento nos erros de locabiz@gpartir disso, este trabalho
propde um protocolo agscrono de localiza#o mais resistente aos impactos causados por
imperfei@ges no canal de comunic@a. Alem disso, o protocolo proposto oferece a pos-
sibilidade de melhorar, de forma configuel, a precido na localizago do sensores de
acordo com os requisitos da apliéac

Este artigo est organizado como segue: a 8eQ apresenta os trabalhos relacio-
nados. A Sego 3 define 0o modelo de redes de sensores estudado nestedrab8e@o 4
descreve os protocolddat+ e Binary Training A Se@o 5 apresenta uma avala;do
desempenho desses protocolos. AZ8e§ apresenta o protocolo proposto neste trabalho.
A Se@o 7 apresenta uma avakexde desempenho do protocolo proposto, comparando-
0s com os demais protocolos estudados. Por fim, adcS@apresenta as condhes.

2. Trabalhos Relacionados

Existem diversos estudos relacionados ao problema deza¢sd em redes de sensores
sem fio [Mao et al. 2007, Yick et al. 2008]. Os algoritmos dealz@a@o existentes po-
dem ser classificados em duas categorias [He et al. 288%je-based range-free Os
algoritmos do tipaange-basegermitem que o sensor estime suadtsia Euclidiana &t
um ponto de reféncia €.gum dispositivoancora), derivando sua localiZagatraes da
combina@o dessas informaes. Os algoritmos do tip@nge-freedispensam a medida
da disincia Euclidiana, geralmente considerando sistemas ddartadas discretas. Os
algoritmosrange-freegeralmente permitem um controle sobréwehde granularidade do
erro, embora produzam resultados menos precisos se calbpasabordagensange-



based Por outro lado, as soléesrange-basedao mais suscateisas condiges do meio
de comunicago [He et al. 2005].

A maioria das propostasange-basedestimam a digtncia atrags da forca
do sinal recebido ou RSSIREceived Signal Strength IndicalofMao et al. 2007,
Cassano etal. 2009]. Em [Lin et al. 2008]avaliado o efeito da perda dmeacons
na eficencia de localizego via RSSI num ambiente interno real, especificamente uti-
lizando um algoritmo KNN K-Nearest Neighbdr Na avalia@o, & constatada uma
diferenca significativa na efiencia ao se considerar canais conmidou O maior
problema do uso do RSSI ésnho erro inserido pela estimativa da distia, uma
vez que medidas de RSSI apresentam variabilidade deédsdocondifes do canal de
comunica@o [Patwari and Kasera 2011].

As abordagensange-free geralmente modelam o espaco discretamente. O
algoritmo Centroid [Bulusu et al. 2000] permite quebrm se localizem calculando o
centroide do pdyono formado porancoras atrads da transmigé® de beacons A
eficiéncia do algoritmo depende da distrithogdasancoras. Outra possibilida@deobter
uma localizago aproximada atré@s da disincia em saltoshpp9 [Nagpal et al. 2003].
Em [Wang and Zhu 2009 proposto um mecanismo de localidzacque estima a
distribuicdo do posicionamento do$® atraes de um ratodo deMonte Carla Por se
tratar de um modelo probatstico, esse @todo pode ser aplicado em redesveis e em
ambientes comadio de comportamento irregular. A eéiacia do algoritmo depende da
densidade dancoras.

Recentemente, a ideia de treinamento de loca@izgara redes de sensores e ato-
res foi introduzida na literatura [Barsi et al. 2009, BarsileR@11]. Esse tipo de treina-
mentoé um netodorange-free sendo vantajoso em rekaga outros ratodos por dispen-
sar o uso de fiitiplasancoras. Em [Barsi et al. 2009, Barsi et al. 204 tpnsiderado um
esquema de localizag baseado em setores formados por coroas circulares camamat
centro como origem de um sistema de coordenadas polarestdscOs protocolos dis-
pensam a sincronizag entre 0s sensores e a comurgoaentre eles durante o processo
de treinamento, permitindo uma alta escalabilidade. Esbalho realiza uma avaliag
de protocolos a&scronos de treinamento num éio mais realista, @m de propor de
um novo protocolo que melhor lida com perda de pacotes. E8saas duas maiores
contribui@des deste trabalho.

3. Modelo de Rede

Este trabalho considera uma rede de sensores compostanporeseao sincronizados e
um ator. Cada sensar, na rede formada pelo ator, deve estimar sigmpa localizago

em rela@o ao ator. Para isso, 0 sensor se apoia apenas na esduaabnstrans-
mitidos pelo ator. O treinamento dispensa o emprego diiptas ancoras, o exige
comunica@o adicional e dispensa sincroniaagentre os sensores, ocasionando em alta
escalabilidade.

A seguir, §i0 apresentadas algumas considéeacsobre o modelo de rede
adotado. Tais consider@dgs tambm 0 feitas nos estudos em [Barsi et al. 2009] e
[Barsi et al. 2011]. Para a realizag do treinamentcg admitido que o ator seja capaz
de transmititbeaconsem riveis de pakncia diferentes atrég de uma antena isopica,
resultando em coroas circulares delimitadas pelo alcan¢eadsmisdo em cadainel.



A Figura 1 ilustra uma rede centrada num ator e cujo treingongs localizago resulta

em 5 coroas(; . .. ) poss$veis para o posicionamento dos sensores compondo a rede
formada pelo ator. Os protocolos estudados aqui apenas bdan o treinamento dos
sensores em relagas coroas. Contud@, possivel realizar um treinamento adicional de
localizagio em setores atras de transmiges por parte do ator com uma antena direcio-
nal [Barsi et al. 2011].
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Figura 1. Rede centrada em ator divida em 5 coroas.

O canal de comunicag é dividido emslotsde tempo de tamanho fixo e a rede
€ composta por dois tipos de sensores:gukeos e livres. A Figura 2 ilustra o ciclo de
trabalho de cada tipo de sensor. Cada sensmyedece a um ciclo de trabalhdprio,
onde escuta por um gdedo ded, slotse entra em inatividade @b pibximo pefodo de
escuta. No caso do sensor jaelico, a soma do tempo de atividadg)(com o tempo de
inatividadeé sempre fixa e igual &,. Ja o sensor livr& capaz de alterar dinamicamente
seu petodo de inatividade ao longo do tempo.
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(a) Sensor livre (b) Sensor pedidico

Figura 2. Tipos de sensores na rede.

4. Protocolos As@cronos de Treinamento

Esta sego detalha os protocolosFlat+ [Barsietal. 2009] e Binary Trai-
ning [Barsi etal. 2011]. AsUnicas condifes necessias para a exec@igo desses
protocolos 80: 0s sensores conhecerem o comportamento do ator e sgrapesae se
sincronizar com o ator toda vez que ouvem lbwacon O comportamento do ator para o
protocoloFlat+ & ilustrado na Figura 3(a). O ator transmite um clicldcdeaconsonde
cadabeaconest em umslot distinto. A cada ciclo de transm#s debeaconso rivel de
poténcia parte sequencialmente do maitwehpara o menorinel. A Figura 3(b) ilustra
0 comportamento do ator com o protoc&@mary Training Pares ddeaconsucessivos
b; SAo transmitidos erslotsconsecutivos. O primeirbeacondo paré transmitido com
potencia n@xima eé chamado dbeacon contralO segunddeacondo paré transmitido
com poéncia de fvel i e & conhecido pobeacon data A medida que os pares de
beacons/ao sendo transmitidos, a jgoicia de transmig® dosbeacons dat& reduzida
sequencialmente@b menor ivel.
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Figura 3. Comportamento do ator para 10 coroas.

4.1. O protocoloFlat+

O protocoloFlat+ maném um vetorR,[ | que armazena a informag se unbeaconé

ou rao recebido pelo sensor. O sensor ésteginado na coro&’;, Vi > 0, se receber

0 beaconb; e rao recebeb;_;. Para o caso especial= 0, 0 sensor estartreinado na
coroaCy se receber deaconhy,. O Algoritmo 4.1 detalha como os sensores realizam o
treinamento. Os registradoresn e maxr armazenam, respectivamente, 0 mdmeacon
ouvido e o maior &0 ouvido. Abs a recep&o do primeirdoeacon o sensor se sincroniza
com o ator, determina vizacktrackingquaisbeacongpreviamente transmitidoso foram
escutados (linhas 9-11), e ajustan e max (linhas 12 e 18). Esta sincroniZzagtamieém
permite ao sensor determinar qualgbheacomao escutado (linha 22).

Para uma maior efiéncia, o protocolo assume que se 0 sensor recelizanon
b; ento recebex qualquebeacory,;, j > i. De modo aalogo, se &o recebd;, entio rio
recebed qualqueb;, j < . Logo, como o comportamento do aéoconhecidoé possvel
prever e evitar ciclod.,, onde a escuta se torna desneasas Essee o prindpio do
procedimentdV ait() (linha 34), o qual ignora o pximo ciclo L,, seVb; a ser transmitido
emL, tem-seRy[i] # 0.

Note que oFlat+ treina apenas sensores Peicos. O treinamenté possvel
casod,, > mdc(L,, k). No pior caso, 8o utilizadosv,,,, = m ciclos, o tempo de
atividade do sens@ dew,,,,. = d,, - Vmaz € O tempo total decorride 7,,,.. = Ly, - Vmas
[Barsi et al. 2009]. A fungomdc(zx,y) indica o maximo divisor comum de e y.

4.2. O protocoloBinary Training

O protocoloBinary Training[Barsi et al. 2011] possui algumas vantagens em éel@p
Flat+, como melhor desempenho e maior résisia a desvios nos @jios dos dispositi-
vos. O Algoritmo 4.2 detalha conorealizado o treinamento pelos sensores. O protocolo
utiliza os registradoresin e max para determinar a cor@a, 0 < i < k, na qual o sensor
esh localizado. A coro&’; estimada estarno intervalgmin, max]. A proposta utiliza
busca biaria para determinar loeaconde interessé,,..s, ondeguess = (W}, e
reduzir o intervaldmin, mazx].

Osbeaconsao analisados a cada parslets(linhas 6-9 e 11-27) para determinar
gual deles foicontrol e data max € atualizado quando o sensor ouve comtrol mas
nao ouve O seu respectidata (linhas 16-19 ou 20-23). Por sua vezn & atualizado



Algoritmo 4.1 Flat+ Algoritmo 4.2 Binary Training

1: ouviu < falso 1: treinado < falso

2: treinado < falso 22min <+ —1;max < k—1;v+ 0;t«+ 0
3 min < k—1,max < 0,0+ 0 3: enquanto—treinado faga

4: inicializa cada elemento d&j[ ] < 0 4. parai <+ Oatéd, —1faca

5. enquanto—treinado faga 5 sei & parentao

6 vv+1 6 serecebeb. entao

7. parai <+ 0atéd, — 1faca 7: ini + c

8: serecebelb. entdo 8 serao

9: se—-ouviu entdo o: ini +— k

10: ouviu < verdade 10: serto

11: sincroniza e realizhacktracking 11: senao recebé. entdo

12: max <— maior beacon &o ouvido 12: semin < ini entao

13: para h <+ c até min faga 13: min < ini

14: Rilh] 1 14: controle +— t+1i—1

15: sec=00u(Rg[c] =1eR[c—1]=—1)entdo  1s serfio

16: treinado < verdade 16: sec = ini entdo

17: coroa + C¢ 17: semax > c entdo

18: min < ¢ 18: max <— c

19: t+—t+1 19: controle <~ t+i— 1
20: serto 20: seini # kec = (ini — 1) mod k entdo
21 seouviu entao 21: semax > ini entdo

22: c+— k—1—tmodk 22: max <— ¢

23: para h < maz até c faca 23: controle <t +1i

24 Ry[h] + —1 24 seini = k entdo

25: maz < c 25: semin < (c+ 1) mod k entdo
26: seRk[c+ 1] = 1 entdo 26: min < (c+ 1) mod k
27 treinado < verdade 27: controle <t +1

28: coroa < Ceqq 280 t«t+dn

29: t+—t+1 29: semax — min = 1 entdo

30: se—treinado entao 30: treinado < verdade

31 se—ouviu entao 31 coroa <+ Cmaz

32: esperal,, — d, slots 32: seréio

33: seréo 33 interesse = [%]

34: esperaWait() slots 34:  esperepor Wait() slots

pela escuta do parontrol e data (linhas 11-14 ou 24-27). O objetivo da buscadriné
ativar o sensor apenas para escutbheaconde interesse, a fim de reduzir o tamanho do
intervalo[min, max]. Quando satisfeita a conéigmax — min = 1, 0 sensor estartrei-
nado e pertencam coroamaz (C,,..). Caso confirio, 0 sensor entrarem inatividade,
atraes da execwp doWait(), por um petodo determinado dslots O procedimento
Wait() tambkem calcula quantaslotssiao necesaios para a transmigs dobeacorb,,ess

e depende do tipo do sensor. Sensores livres calculam apé@agpo necessio para a
proxima transmis®o deb,,.ss. No caso dos sensores fgticos,IW ait() ignora o rumero
necesario deslotsate o ciclo mais pbximo ondeb,,..s sel transmitido. Para ambos os
tipos de sensores, o treinameatpossvel sed,, for par. No caso dos sensores péicos,
tamkem deve ser satisfeita a conéiig: > mde(e, k).

5. Avaliacao de Desempenho d&lat+ e doBinary Training

Os protocolosFlat+ e Binary Training foram projetados considerando um canal de
comunica@o ideal livre de erros [Barsi et al. 2009, Barsi et al. 2011]sd9¢s protoco-
los, a réo recepéo de unbeacon); se traduz erroneamente na impossibilidade do sensor
recel@-lo em um novo ciclo de transmésdo ator. Com iSso, espera-se que esses proto-
colos sejam afetados negativamente enates com possibilidade de perdasiacons

Em situades reais, a recepg debeaconsdepende de outros fatores relacionados ao



meio. Assim sendo, esta geapresenta uma avaltexsde desempenho desses protocolos
com um canal de comuninicag imperfeito, sujeit@ perda ddeaconglevido a efeitos

de desvanecimento. Para as avdles;de desempenho dos protocolos foi desenvolvido
um simulador em C++. A seguifie detalhados o modelo do canal de comurdioags
palametros de simul@p, as matricas de avalidp e os resultados obtidos.

5.1. Modelagem do Canal de Comunicap

Neste trabalhcg considerado um canal de comun&acujos sinais transmitidos sofrem
variag@es por desvanecimento. Um modelo m&igowo utilizado na representag desse
fendbmenoé o modeldog-distance path losgVang and Berger 2008] definido por:

Po= B— Py(Do) ~10-a-log(£1) + X, | (1)
0

onde P, & a poéncia de transmié®, P, &€ a poéncia do sinal recebido edBm, D é a
distancia entre o transmissor e o receptar, & um expoente de atenudgcque relaciona
a perda de pé@cia do sinal com a démcia. X, € uma varvel aleabria de distribui@o
normal com nédia em zero e desvio padro e representa uma varig na for¢a do sinal
recebido.P;(D,) & a atenugio verificada a uma ditcia de refé@nciaD, e é calculado
atra\es da expres® 20 log 47” GeralmenteD, = 1 m, 0 qualé adotado neste trabalho.

Dada uma pdncia minima~ necesaria para o receptor decodificar o sinal, a pro-
babilidade de recepp com sucesse calculada segundo a probabilidade do sinadlim
recebido excedey. Logo, a probabilidade de recém;do sinal P,,.., € dada por

Psuc - Q(

) )

ondeQ(z) & a fun@o-Q da distribuigo normal P, & o valor nédio da pa&ncia recebida
igual aP; — Pr(Dp) — 10 - a - log(£}).

Este trabalho considera propriedades de rei@gde sensores coradio Chipcom
CC2420 Assim, & considerado um limiar de recémgy = —90 d Bm e uma modulago
OQPSK pffset quadrature phase-shift key)rgpm codifica@o de 2bits por Smbolo. A
taxa de erro de bits{ER) é calculada com@BER = 1 — \/P,,.. A taxa de erro de
pacotestjeacony PER, &€ dada poPER =1 — (1 — BER)", onden & o tamanho do
pacote. Os experimentos conduzidos assuineacongie 128 bits e & compaitvel com a
especificago|EEE 802.15.4IEEE Standard 2001].

O foco deste trabalho ésém cearios externos abertos (sem obstreig de grande
porte como editios), comoareas rurais, campos e pequenas cidades. O mamglo
distance path losadotadog amplamente utilizado para se estudar a profagde sinais
em ambientes externos [Wang et al. 2004, Laselva et al. 2085g and Berger 2008].
Nesse caso, geralmente,adotadd®2 < o < 4 [Wang and Berger 2008], sendo aqui
consideradax = 3. O valor des nas avaliaGes deste artigé igual a2 dBm. A
escolha deste valdr baseada em obser@ggs emfricas obtidas em [Wang et al. 2004,
Laselva et al. 2005] para os tipos de @Bas descritos.

1Chipcom (2004). CC2420 Data Sheet.



5.2. Resultados

Esta sego estuda o comportamentoElat+ e doBinary Trainingnos ce@rios definidos.
As métricas de avalidp de desempenho utilizadd@osas seguintes:

e Erro (A): A diferenga entre o‘hda coroa estimada pelo sensor e°ala coroa
real na qual ele eatposicionado;

e indice de Converggncia ({C): a razo do rimero de sensores treinados, dado
gue o algoritmo terminou normalmente, sobrdimero total de sensores.

As simula@es consideram um cario onde 0s sensores &stdispostos em um
area circular com raio d&750 m e o ator est localizado no centro da mesma. O espaco
é dividido em 575 coroag:(= 575) de raio fixo del0 m. O paémetrok determina a
guantidade deimeis de podncia usada pelo ator e depende exclusivamentadio que
ele utiliza. Osslotsde tempo possuem dugg de2 ms. O indice de Conver@gncia e
o Erro f0 avaliados em fud® do paametrod,,. Para cada valor dé, sao realizados
10.000 treinamentos de sensores cujas pass;&o escolhidas aleatoriamente &@a
circular. Os valores dé€,, estudados €80 no intervalo4, 8, ..,52]. O valor deL,, &
fixo em 54slots Os valores utilizadosa® os mesmos adotados em [Barsi et al. 2011],
permitindo uma comparag direta com os resultados apresentados em tal trabalho.

Para melhor apresentag foi adotada a conveag BinF paraBinary Training
Free e BinP paraBinary Training Periodi¢ indicando, respectivamente, a \@&wspara
treinamento de sensores livres e pditos. Todos os resultados apresentadosxedias
com intervalo de confianca®%. O intervaloé representado por barras erros, as quais
SA0 por vezes, impercdpeis.

A Figura 4(a) mostra que o protocoBinary Training para ambos tipos de sen-
sores, apresenta problemas de coréec. Para tal protocolo, Indice de Convergncia
e pioximo de 40% para,, = 4. A medida qued,, aumenta, dndice de Conver@ncia
decai exponencialmente, tendendo a valorégipros de 5%. Devido a perda deacons
control, o funcionamento do algoritmBinary Trainingé prejudicado pela atualizag in-
devida dos registradores, sobretudo com o aumenig.d& o protocold-lat+, apresenta
um Indice de Conver@ncia em torno d@9, 98%. A Figura 4(b) mostra a relag entre o
indice de Convergncia e o posicionamento real do sensor. Observa-se queldsmpas
de conver@ncia doFlat+ sao concentrados nas coroas mais exteroas=( [550, 574])
devido ao altaPER experimentado pelos sensores. Note que um sensor localzesd
Ultimas coroas eatquase no limite de transmisdo ator, ou seja, ele recebe mehes
acons Para oBinary Training o indice de Conver@ncia cai rapidamente medida que
0 sensok posicionado mais distante do ator. 1Sso ocorre porquetguzaior a dishncia
entre 0 sensor e o ator, maior a probabilidade do sensorrpeedeons control A Fi-
gura 4(c) mostra como o Erro varia em féogded,,. Note que dFlat+ obtem um erro
superior a 50 coroas (cerca 6@ m de raio). Embora ®inary Trainingapresente um
erro menor, este resultado compreende apenas sensoréetgmento convergiu (vide
Figura 4(a)).

No algoritmoFlat+, a condi@o de parada pode ser obtida erroneamente caso
algumbeacorseja perdido. Tarréim si0 poséveis erros de conve@gcia quando o sensor
experimenta altas taxas de perdddaconsfazendo com que a con@ig de parada nunca
seja obtida. Isto ocorre, sobretudo, com sensores lodakzaas coroas mais externas,
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Figura 4. Converg éncia e precis ao dos Algoritmos.

ou seja, aqueles que recebem mebpeacons No caso ddinary Training a perda de
pacotes impossibilita determinar precisamente beaxonrecebido foicontrol ou data,

pois o protocolo Ao considera qubeaconcarrega esta informag. Note queBinary
Training assume que urnontrol sempre se&xr escutado por ser transmitido na gmatia
maxima. Isso causa erros de conrgia, por exemplo, quando o sensor deixa de escutar
um par debeacons Tal erro, identificado pela condiQ min > mazx, se rao tratado
impossibilita a parada do algoritmo.

6. O protocolo Strong Flat

O principal problema nos protocolos estudadoé ess suposies sobre o recebimento
dosbeacons Em condi@es reais, a recepg de umbeaconnao & garantida mesmo
para um receptor dentro do alcance de transipis® ator. Para verificar se 6 necebe
realmente ou & umbeaconh; com certa garantia, pode ser neégsescud-lo mais de
uma vez. Com base neste piiipio, & proposto o protocol8trong Flat

A ideia & armazenar inform@es sobre quantas vezedeaconb; foi recebido
e quantas vezeslmeaconnao foi escutado utilizando, respectivamente, os vetéigs
e My[]. O prindpio esh em assumir a receppg dobeaconb; apenas séi.[i| = [
(beaconaudvel). Analogamente, o sensor assume (@e recebe deaconb,; se
My[i] = Pmiss (beaconinaudvel). O algoritmo tambm armazena dois registradores:
min armazena o mendreacoraudvel emax armazena o maidreacorninaudvel. Logo,
0 sensor estartreinado na coro@; seb; € audvel eb;_; € inaudvel. O comportamento
do atoré o mesmo descrito para o protocélat+.



O detalhamento do protocolo propog@presentado no Algoritmo 6.1. Na pri-
meira recepgo, é realizada a sincronizag e obacktrackingpara atualizarmax (linhas
7-14), assim como no algoritnfélat+. A cada recepio dobeaconb, o elementaH|c|
é atualizado (linha 15). Analogamente, 0 mesmo ocorre colamento)M; [c| cada vez
guebeaconb, nao € ouvido (linhas 25-26). Quandogarantido unbeaconaudvel, os
valores def,| | e min sdo atualizados (linhas 16-20). De formabkga, quando urbe-
aconé inaudvel, os valores dé/;| | e maz Sa0 atualizados (linhas 27-31). Desta forma,
é garantido qué{,[min] = Brir € Mr[maz| = Bss. O Sensor estartreinado na coroa
C; se H[i| = Bri € Mi[i — 1] = Buss (linhas 21-22 e 32-33). Ao fim de cada ciclo,
0 sensor entra em inatividade (linhas 34-38). O tempo deasadculado pelo proce-
dimentoWait() & determinado pelo tipo de sensor. Os sensores livres pnagresua
proxima ativa@o para escuta dzeacorb [mingmaz . Ja o sensor peddico ignora os ciclos
L,, onde todos obeaconsa serem transmltldoas audveis ou inaudveis peacons;,
comi ¢ [min, mazl).

Quanto maioreg,,;ss € Snit, Maior a necessidade de se escutheaconde in-
teresse. Contudo, isto implica em um maior tempo em escuta pehsores. A escolha
dos valores d&,;; € 5,.:ss € Um compromisso entre o tempo total em escuta e a pecis

Algoritmo 6.1 Algoritmo Strong Flat

. ouviu < falso; treinado < falso
s min < k — 1, mazx < 0;
: inicializa cada elementél,[| + 0e My[] + O
: enquanto—treinado faca
parai «+ 0tod, — 1 dofaca
serecebelb. entdo
se—ouviu entdo
ouviu < verdade // primeira recepgo
sincroniza e realizhacktracking
parah + O atéc — 1faca
se(My[h] > Bmiss) entido
max < h
para h + 0 até max faga
My, [h] = Bmiss
Hk[c] — Hk[c] +1
seHy[c] = Brqt €ntao
parah < c+1aték — 1faca
Hi[h] < Bhat
sec < min entdo
min < ¢
se(min = 0) ou (Mg [min — 1] = Bniss) €NtAO
treinado < verdade coroa < Cipin
serfio
seouviu entdo
c+—t—1—tmodk
Myl + Mild + 1
seMk [C] = ﬁ’miss entao
para h < max atec — 1 faga
]\/[k [h] <~ 5’miss
sec > max entao
max < C
seHy|maz + 1] = B4 entao
treinado < verdade coroa + Cpaz+t1
se—treinado entao
se—ouviu entao
esperal,, — d,, slots
serfio
esperaW ait() slots
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de localizago. De modo semelhante ao protocélat+, o treinamente possvel se
d,, > mdec(L,, k), comd,, par.

7. Avaliacao de Desempenho do Protocol8trong Flat

Esta sego avalia o desempenho do protocolo proposto. Paraéssmsiderado o mesmo
cerario, intervalo de confianca e @anetros definidos na S&g5. Primeirament&, apre-
sentado um estudo sobre o imapcto dos valores,de e 5. Em seguidaé feito um
estudo comparativo entre o protoc@trong Flate os protocolos-lat+ e Binary Trai-
ning. Para as avali@gs realizadas, foram utilizadas aétricasindice de Conver@ncia
e Erro definidas anteriormente e as seguintesioas:

e indice de Treinamento (I,,): a ra#o entre o fimero de sensores treinados com
erro maximo den coroas sobre olmero total de sensores;

e Tempo em Escuta ¢): a quantidade dslotsque o sensor permanece conadio
em modo de escuta;

e Tempo Total (7): a quantidade dslotsdecorridos entre a ativag do sensor e o
final do treinamento.

7.1. Estudo dos paagmetros 3, € Bmiss

Esta sego avalia os efeitos dos valores de pares de valoresfara j,,;ss N0 desem-
penho do protocol&trong Flat E avaliado o desempenho do protocolo para os pares
(Brit, Bmiss) 1guais a(1,1), (1,2) e (1,3). Casos em qué,;; > 1 ocorrem quando um
sensor localizado na cor@a escuta sinais transmitidos em unvel ; < i. O estudo
deste caso esfora do escopo deste traballtbimportante observar que o par 1) para
sensores pardicos resulta em comportamento similar ao algoriitad+. Vale ressaltar
gue oStrong Flat Periodidreina sensores pédicos enquanto 8trong Flat Fredreina
sensores livres.Tardn & importante ressaltar que em todas as sind@agealizadas, o
algoritmo executado pelo protocakirong Flatconvergiu.

As Figuras 5(a) e 5(b) enfatizam que os pare2) e (1,3) permitem um erro
de localizado significativamente menor em redacao obtido para o cago, 1). Assim,
testar apenas duas vezes sehgaconde interessé inaudvel ja permite obter melhorias
significativas no erro de localizag em comparap a um testénico. Note que obser-
vada pouca melhoria no erro de localiza@o se passay,;; de 2 para 3. As Figuras 5(c) e
5(d) mostram o impacto do valor de,;,, no tempo em escuta. Nesse casmedida que
o valor deg,,;ss aumenta, o tempo em escuta aumenta. Contudo, o tempo em esalita
& proporcional ao tempo em escuta por ci¢loe a quantidade de iterages necessias
para a conve@ncia do algoritmo. Por outro lado, a quantidade de taiagbes decresce
com o aumento dé, ja que o tempo em escuta aumenta. Isso justifica 0 comportament
dente de serra nas curvas para os pdres e (1, 3). Observa-se tan@im que os sensores
livres apresentam um menor tempo em escuta. 1sso ocorr@oda@\dapacidade eles que
possuem de controlar dinamicamente o ciclo de trabalho.

A Figura 6 mostra comandice de treinamento de sensoéeafetado pop, ...
Note que em rela@p ao caso mais simples de esclital ), 0 aumento dé,,;s; permite
uma melhoria significativa na quantidade de sensores tit@neorretamente na coroa
em que esto fisicamente posicionados. A preémsdesejada nmdice de treinamento
depende da aplicag. Algumas aplica@es podem tolerar um maior erro. Os resultados
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apresentados nesta &egnostram que o pat, 2) leva a um custo-beniefo interessante
em rela@o ao tempo de escuta e o erro de localipggara ambos 0s tipos de sensores.
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Figura 6. Efeito dos valores de  3,,;ss SObre o indice de treinamento.

7.2. Compara@o entre os Protocolos Estudados

Esta sego compara o desempenho dos protocolos estudados negbe Rera os proto-
colosStrong Flatsao utilizadossy,;; = 1 e B,.iss = 2. Para simplificar a apresengag; foi
adotada a not&p SFF paraStrong Flat Freee SFPparaStrong Flat Periodic

A Figuras 7(a) e 7(b) mostram, respectivamente, o e&dinde estimativa e o
indice de sensores treinados com erro inferior a 5 coroasotoqwlo proposto consegue
treinar mais d&0% dos sensores com tal pre@isparad,, a partir de &lots Além disso,
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Figura 7. Desempenho dos protocolos

0 protocolo proposto permite obter um erro de locabmagempre menor do que o obtido
com as demais propostas. As Figuras 7(c) e 7(d) mostrangatésgmente, o tempo gasto
para o treinamento e o tempo em escuta. Observa-se que o tetapde treinamento
gasto com o protocolo propostanaior do que o observado para os demais protocolos na
maioria dos casos. Mais uma vez, esse resuktaglperado dado questrong Flattesta
mais de uma vez se ubeaconde interessé audvel.

8. Conclusio

Este trabalho estudou o desempenho dos protocol@iscamsos de treinamentélat+

e Binary Training para redes de sensores hetérogps centradas em ator. O canal
de comunicago foi modelado para gerar imperfées na transmig® debeaconspor

parte do ator. Os resultados demonstraram que essas imppesféevam tais protoco-

los a problemas de convéngcia de treinamento e produzem a um aumento nos erros de
localizag@o. Para lidar melhor com imperféigs no canal de comunicag, foi proposto

0 protocoloStrong Flat As avalia@es de desempenho do protocolo proposto mostra-
ram que 0 mesmoao apresenta problemas de conémigja e melhora a acagia de
localizago em relago aos protocolos estudados.
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