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Resumo. Nas RSSF heterogêneas centradas em ator, o atoré capaz de orga-
nizar sensores próximos com ciclos de trabalho distintos e formar uma rede
de curta duraç̃ao para fins especı́ficos. Nessas redes, os sensores se localizam
em relaç̃ao ao ator atrav́es do uso de protocolos assı́ncronos de treinamento de
localizaç̃ao. Na literatura, existem dois protocolos propostos para isso: Flat+
e Binary Training. Contudo, tais protocolos não consideram os impactos de
imperfeiç̃oes no canal de comunicação. Essas imperfeições levam a proble-
mas de converĝencia de treinamento e a um aumento nos erros de localização.
Este trabalho analisa o desempenho desses protocolos em canais com desvane-
cimento e prop̃oe um protocolo assı́ncrono de treinamento de localização que
lida melhor com imperfeiç̃oes no canal. As avaliações de desempenho do proto-
colo proposto mostram que o mesmo não apresenta problemas de convergência
e melhora a acuŕacia de localizaç̃ao em relaç̃ao aos protocolos estudados.

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

1. Introdução

Em redes de sensores e atores, um dispositivo atoré capaz de organizar os sensores
que est̃ao em sua proximidade em uma rede de curta duração e centrada no próprio
ator [Barsi et al. 2011]. O objetivo principalé a realizaç̃ao de tarefas especı́ficas definidas
pelo ator. Aṕos a conclus̃ao dessas tarefas, os sensores voltam ao estado desorganizado,
sendo desfeita a rede criada pelo ator. Em geral, e ao contrário dos atores, os sensores
podem ter restriç̃oes mais significativas de processamento, memória, energia e potência
de transmiss̃ao. A quantidade de sensores utilizados em uma aplicação pode exceder os
milhares e os mesmos podem estar espalhados por uma vastaárea geogŕafica.



Dependendo da aplicação, os dados coletados pelos sensores só possuem utilidade
caso venham com alguma informação de localizaç̃ao do ponto de coleta. A informação de
localizaç̃ao pode se referir, por exemplo, ao posicionamento do sensorde forma absoluta
(e.g. coordenadas geográficas) ou relativa a um ponto [Yick et al. 2008]. Para possibili-
tar que um sensor descubra sua localização, diversas técnicas foram propostas na litera-
tura [Mao et al. 2007]. As mais comuns consistem em estimativa de dist̂ancia, utilizaç̃ao
de ńosâncora com localização conhecida e algoritmos para refinamento (multilateração,
por exemplo). A grande maioria depende da comunicação entre os ńos durante o processo
de localizaç̃ao.

Recentemente, foi introduzido o conceito de treinamento de localizaç̃ao atrav́es
da execuç̃ao de protocolos assı́ncronos [Barsi et al. 2009, Barsi et al. 2011]. O treina-
mento de localizaç̃ao consiste no ńo sensor determinar sua posição apenas escutando
beaconstransmitidos pelo ator. Esse tipo de abordagemé mais escalável por dispen-
sar a comunicaç̃ao entre os sensores durante o processo de localização. Na literatura,
dois protocolos assı́ncronos s̃ao capazes de realizar o treinamento em redes heterogêneas,
onde cada sensor obedece a seu próprio ciclo de trabalho: oFlat+ [Barsi et al. 2009] e
o Binary Training[Barsi et al. 2011]. Entretanto, ambos protocolos foram desenvolvidos
considerando-se apenas o uso sob canais de comunicação ideais.

Este trabalho considera uma rede de sensores sem fio heterogênea e centrada em
ator espalhada num ambiente externo comoáreas rurais. O canal de comunicação é mo-
delado com desvanecimento e permite a ocorrência de perda de pacotes. O desempenho
doFlat+ e doBinary Trainingé estudado no cenário descrito. As avaliaç̃oes mostram que
as imperfeiç̃oes no canal de comunicação levam eles a problemas de convergência de trei-
namento e resultam em um aumento nos erros de localização. A partir disso, este trabalho
prop̃oe um protocolo assı́ncrono de localizaç̃ao mais resistente aos impactos causados por
imperfeiç̃oes no canal de comunicação. Além disso, o protocolo proposto oferece a pos-
sibilidade de melhorar, de forma configurável, a precis̃ao na localizaç̃ao do sensores de
acordo com os requisitos da aplicação.

Este artigo está organizado como segue: a Seção 2 apresenta os trabalhos relacio-
nados. A Seç̃ao 3 define o modelo de redes de sensores estudado neste trabalho. A Seç̃ao 4
descreve os protocolosFlat+ e Binary Training. A Seç̃ao 5 apresenta uma avaliação do
desempenho desses protocolos. A Seção 6 apresenta o protocolo proposto neste trabalho.
A Seç̃ao 7 apresenta uma avaliação de desempenho do protocolo proposto, comparando-
os com os demais protocolos estudados. Por fim, a Seção 8 apresenta as conclusões.

2. Trabalhos Relacionados

Existem diversos estudos relacionados ao problema de localizaç̃ao em redes de sensores
sem fio [Mao et al. 2007, Yick et al. 2008]. Os algoritmos de localizaç̃ao existentes po-
dem ser classificados em duas categorias [He et al. 2005]:range-basede range-free. Os
algoritmos do tiporange-basedpermitem que o sensor estime sua distância Euclidiana até
um ponto de referência (e.gum dispositivoâncora), derivando sua localização atrav́es da
combinaç̃ao dessas informações. Os algoritmos do tiporange-freedispensam a medida
da dist̂ancia Euclidiana, geralmente considerando sistemas de coordenadas discretas. Os
algoritmosrange-freegeralmente permitem um controle sobre o nı́vel de granularidade do
erro, embora produzam resultados menos precisos se comparadosàs abordagensrange-



based. Por outro lado, as soluçõesrange-basedsão mais suscetı́veisàs condiç̃oes do meio
de comunicaç̃ao [He et al. 2005].

A maioria das propostasrange-basedestimam a dist̂ancia atrav́es da força
do sinal recebido ou RSSI (Received Signal Strength Indicator) [Mao et al. 2007,
Cassano et al. 2009]. Em [Lin et al. 2009]é avaliado o efeito da perda debeacons
na eficîencia de localizaç̃ao via RSSI num ambiente interno real, especificamente uti-
lizando um algoritmo KNN (k-Nearest Neighbor). Na avaliaç̃ao, é constatada uma
diferença significativa na eficiência ao se considerar canais com ruı́do. O maior
problema do uso do RSSI está no erro inserido pela estimativa da distância, uma
vez que medidas de RSSI apresentam variabilidade devidoàs condiç̃oes do canal de
comunicaç̃ao [Patwari and Kasera 2011].

As abordagensrange-freegeralmente modelam o espaço discretamente. O
algoritmo Centroid [Bulusu et al. 2000] permite que nós se localizem calculando o
centroide do polı́gono formado por̂ancoras atrav́es da transmissão de beacons. A
eficiência do algoritmo depende da distribuição daŝancoras. Outra possibilidadeé obter
uma localizaç̃ao aproximada através da dist̂ancia em saltos (hops) [Nagpal et al. 2003].
Em [Wang and Zhu 2009]́e proposto um mecanismo de localização que estima a
distribuiç̃ao do posicionamento dos nós atrav́es de um ḿetodo deMonte Carlo. Por se
tratar de um modelo probabilı́stico, esse ḿetodo pode ser aplicado em redes móveis e em
ambientes com rádio de comportamento irregular. A eficiência do algoritmo depende da
densidade dêancoras.

Recentemente, a ideia de treinamento de localização para redes de sensores e ato-
res foi introduzida na literatura [Barsi et al. 2009, Barsi et al. 2011]. Esse tipo de treina-
mentoé um ḿetodorange-free, sendo vantajoso em relação a outros ḿetodos por dispen-
sar o uso de ḿultiplasâncoras. Em [Barsi et al. 2009, Barsi et al. 2011]é considerado um
esquema de localização baseado em setores formados por coroas circulares com o ator ao
centro como origem de um sistema de coordenadas polares discretas. Os protocolos dis-
pensam a sincronização entre os sensores e a comunicação entre eles durante o processo
de treinamento, permitindo uma alta escalabilidade. Este trabalho realiza uma avaliação
de protocolos assı́ncronos de treinamento num cenário mais realista, além de propor de
um novo protocolo que melhor lida com perda de pacotes. Essassão as duas maiores
contribuiç̃oes deste trabalho.

3. Modelo de Rede

Este trabalho considera uma rede de sensores composta por sensores ñao sincronizados e
um ator. Cada sensorn, na rede formada pelo ator, deve estimar sua própria localizaç̃ao
em relaç̃ao ao ator. Para isso, o sensor se apoia apenas na escuta debeaconstrans-
mitidos pelo ator. O treinamento dispensa o emprego de múltiplas âncoras, ñao exige
comunicaç̃ao adicional e dispensa sincronização entre os sensores, ocasionando em alta
escalabilidade.

A seguir, s̃ao apresentadas algumas considerações sobre o modelo de rede
adotado. Tais considerações tamb́em s̃ao feitas nos estudos em [Barsi et al. 2009] e
[Barsi et al. 2011]. Para a realização do treinamento,́e admitido que o ator seja capaz
de transmitirbeaconsem ńıveis de pot̂encia diferentes através de uma antena isotrópica,
resultando em coroas circulares delimitadas pelo alcance de transmiss̃ao em cada ńıvel.



A Figura 1 ilustra uma rede centrada num ator e cujo treinamento de localizaç̃ao resulta
em 5 coroas (C0 . . . C4) posśıveis para o posicionamento dos sensores compondo a rede
formada pelo ator. Os protocolos estudados aqui apenas lidam com o treinamento dos
sensores em relaçãoàs coroas. Contudo,é possivel realizar um treinamento adicional de
localizaç̃ao em setores através de transmissões por parte do ator com uma antena direcio-
nal [Barsi et al. 2011].

Ator
C0 C1 C2 C3 C4

Figura 1. Rede centrada em ator divida em 5 coroas.

O canal de comunicação é dividido emslotsde tempo de tamanho fixo e a rede
é composta por dois tipos de sensores: periódicos e livres. A Figura 2 ilustra o ciclo de
trabalho de cada tipo de sensor. Cada sensorn obedece a um ciclo de trabalho próprio,
onde escuta por um perı́odo dedn slotse entra em inatividade até o pŕoximo peŕıodo de
escuta. No caso do sensor periódico, a soma do tempo de atividade (dn) com o tempo de
inatividadeé sempre fixa e igual aLn. J́a o sensor livrée capaz de alterar dinamicamente
seu peŕıodo de inatividade ao longo do tempo.

(a) Sensor livre (b) Sensor periódico

Figura 2. Tipos de sensores na rede.

4. Protocolos Asśıncronos de Treinamento

Esta seç̃ao detalha os protocolosFlat+ [Barsi et al. 2009] e Binary Trai-
ning [Barsi et al. 2011]. Asúnicas condiç̃oes necessárias para a execução desses
protocolos s̃ao: os sensores conhecerem o comportamento do ator e serem capazes de se
sincronizar com o ator toda vez que ouvem umbeacon. O comportamento do ator para o
protocoloFlat+ é ilustrado na Figura 3(a). O ator transmite um cliclo dek beacons, onde
cadabeaconest́a em umslot distinto. A cada ciclo de transmissão debeacons, o ńıvel de
pot̂encia parte sequencialmente do maior nı́vel para o menor ńıvel. A Figura 3(b) ilustra
o comportamento do ator com o protocoloBinary Training. Pares debeaconssucessivos
bi são transmitidos emslotsconsecutivos. O primeirobeacondo paré transmitido com
pot̂encia ḿaxima eé chamado debeacon control. O segundobeacondo paré transmitido
com pot̂encia de ńıvel i e é conhecido porbeacon data. À medida que os pares de
beaconsvão sendo transmitidos, a potência de transmissão dosbeacons datáe reduzida
sequencialmente até o menor ńıvel.
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Figura 3. Comportamento do ator para 10 coroas.

4.1. O protocoloFlat+

O protocoloFlat+ mant́em um vetorRk[ ] que armazena a informação se umbeaconé
ou ñao recebido pelo sensor. O sensor estará treinado na coroaCi, ∀i > 0, se receber
o beaconbi e ñao receberbi−1. Para o caso especiali = 0, o sensor estará treinado na
coroaC0 se receber obeaconb0. O Algoritmo 4.1 detalha como os sensores realizam o
treinamento. Os registradoresmin emax armazenam, respectivamente, o menorbeacon
ouvido e o maior ñao ouvido. Aṕos a recepç̃ao do primeirobeacon, o sensor se sincroniza
com o ator, determina viabacktrackingquaisbeaconspreviamente transmitidos não foram
escutados (linhas 9-11), e ajustamin emax (linhas 12 e 18). Esta sincronização tamb́em
permite ao sensor determinar qualquerbeaconnão escutado (linha 22).

Para uma maior eficiência, o protocolo assume que se o sensor recebe umbeacon
bi ent̃ao recebeŕa qualquerbeaconbj, j > i. De modo ańalogo, se ñao recebebi, ent̃ao ñao
recebeŕa qualquerbj, j < i. Logo, como o comportamento do atoré conhecido,́e posśıvel
prever e evitar ciclosLn onde a escuta se torna desnecessária. Essée o prinćıpio do
procedimentoWait() (linha 34), o qual ignora o próximo cicloLn se∀bi a ser transmitido
emLn tem-seRk[i] 6= 0.

Note que oFlat+ treina apenas sensores periódicos. O treinamentóe posśıvel
casodn ≥ mdc(Ln, k). No pior caso, s̃ao utilizadosvmax = k

mdc(Ln,k)
ciclos, o tempo de

atividade do sensoŕe deωmax = dn · vmax e o tempo total decorridóe τmax = Ln · vmax

[Barsi et al. 2009]. A funç̃aomdc(x, y) indica o ḿaximo divisor comum dex ey.

4.2. O protocoloBinary Training

O protocoloBinary Training[Barsi et al. 2011] possui algumas vantagens em relação ao
Flat+ , como melhor desempenho e maior resistência a desvios nos relógios dos dispositi-
vos. O Algoritmo 4.2 detalha comóe realizado o treinamento pelos sensores. O protocolo
utiliza os registradoresmin emax para determinar a coroaCi, 0 ≤ i < k, na qual o sensor
est́a localizado. A coroaCi estimada estará no intervalo[min,max]. A proposta utiliza
busca bińaria para determinar obeaconde interessebguess, ondeguess = ⌈min+max

2
⌉, e

reduzir o intervalo[min,max].

Osbeaconssão analisados a cada par deslots(linhas 6-9 e 11-27) para determinar
qual deles foicontrol e data. max é atualizado quando o sensor ouve umcontrol mas
não ouve o seu respectivodata (linhas 16-19 ou 20-23). Por sua vez,min é atualizado



Algoritmo 4.1 Flat+
1: ouviu← falso
2: treinado← falso
3: min← k − 1; max← 0; v ← 0
4: inicializa cada elemento deRk[ ]← 0

5: enquanto¬treinado faça
6: v ← v + 1
7: para i← 0 atédn − 1 faça
8: serecebeubc então
9: se¬ouviu então

10: ouviu← verdade
11: sincroniza e realizabacktracking
12: max← maior beacon ñao ouvido
13: para h← c atémin faça
14: Rk[h]← 1
15: sec = 0 ou (Rk[c] = 1 eR[c− 1] = −1) então
16: treinado← verdade
17: coroa← Cc

18: min← c

19: t← t+ 1
20: señao
21: seouviu então
22: c← k − 1− t mod k

23: para h← max até c faça
24: Rk[h]← −1
25: max← c

26: seRk[c+ 1] = 1 então
27: treinado← verdade
28: coroa← Cc+1

29: t← t+ 1

30: se¬treinado então
31: se¬ouviu então
32: esperaLn − dn slots
33: señao
34: esperaWait() slots

Algoritmo 4.2 Binary Training
1: treinado← falso
2: min← −1; max← k − 1; v ← 0; t← 0
3: enquanto¬treinado faça
4: para i← 0 atédn − 1 faça
5: sei é parentão
6: serecebebc então
7: ini← c

8: señao
9: ini← k

10: señao
11: senão recebebc então
12: semin ≤ ini então
13: min← ini

14: controle← t+ i− 1
15: señao
16: sec = ini então
17: semax ≥ c então
18: max← c

19: controle← t+ i− 1
20: seini 6= k e c = (ini− 1) mod k então
21: semax ≥ ini então
22: max← c

23: controle← t+ i

24: seini = k então
25: semin ≤ (c+ 1) mod k então
26: min← (c+ 1) mod k

27: controle← t+ i

28: t← t+ dn
29: semax−min = 1 então
30: treinado← verdade
31: coroa← Cmax

32: señao
33: interesse = ⌈min+max

2
⌉

34: espereporWait() slots

pela escuta do parcontrol e data (linhas 11-14 ou 24-27). O objetivo da busca binária é
ativar o sensor apenas para escutar obeaconde interesse, a fim de reduzir o tamanho do
intervalo[min,max]. Quando satisfeita a condiçãomax−min = 1, o sensor estará trei-
nado e pertencerá à coroamax (Cmax). Caso contŕario, o sensor entrará em inatividade,
atrav́es da execuç̃ao doWait(), por um peŕıodo determinado deslots. O procedimento
Wait() tamb́em calcula quantosslotssão necesśarios para a transmissão dobeaconbguess
e depende do tipo do sensor. Sensores livres calculam apenaso tempo necessário para a
próxima transmiss̃ao debguess. No caso dos sensores periódicos,Wait() ignora o ńumero
necesśario deslotsat́e o ciclo mais pŕoximo ondebguess seŕa transmitido. Para ambos os
tipos de sensores, o treinamentoé posśıvel sedn for par. No caso dos sensores periódicos,
tamb́em deve ser satisfeita a condição dn

2
≥ mdc(Ln

2
, k).

5. Avaliação de Desempenho doFlat+ e doBinary Training

Os protocolosFlat+ e Binary Training foram projetados considerando um canal de
comunicaç̃ao ideal livre de erros [Barsi et al. 2009, Barsi et al. 2011]. Nesses protoco-
los, a ñao recepç̃ao de umbeaconbi se traduz erroneamente na impossibilidade do sensor
receb̂e-lo em um novo ciclo de transmissão do ator. Com isso, espera-se que esses proto-
colos sejam afetados negativamente em cenários com possibilidade de perdas debeacons.
Em situaç̃oes reais, a recepção debeaconsdepende de outros fatores relacionados ao



meio. Assim sendo, esta seção apresenta uma avaliação de desempenho desses protocolos
com um canal de comuninicação imperfeito, sujeitòa perda debeaconsdevido a efeitos
de desvanecimento. Para as avaliações de desempenho dos protocolos foi desenvolvido
um simulador em C++. A seguir são detalhados o modelo do canal de comunicação, os
par̂ametros de simulação, as ḿetricas de avaliaç̃ao e os resultados obtidos.

5.1. Modelagem do Canal de Comunicaç̃ao

Neste trabalho,́e considerado um canal de comunicação cujos sinais transmitidos sofrem
variaç̃oes por desvanecimento. Um modelo matemático utilizado na representação desse
fenômenoé o modelolog-distance path loss[Wang and Berger 2008] definido por:

Pr = Pt − PL(D0)− 10 · α · log( D
D0

) +Xσ , (1)

ondePt é a pot̂encia de transmissão,Pr é a pot̂encia do sinal recebido emdBm, D é a
dist̂ancia entre o transmissor e o receptor, eα é um expoente de atenuação que relaciona
a perda de potência do sinal com a distância.Xσ é uma varíavel aleat́oria de distribuiç̃ao
normal com ḿedia em zero e desvio padrãoσ e representa uma variação na força do sinal
recebido.PL(D0) é a atenuaç̃ao verificada a uma distância de refer̂enciaD0 eé calculado
atrav́es da expressão20 log 4π

λ
. Geralmente,D0 = 1 m, o qualé adotado neste trabalho.

Dada uma pot̂encia ḿınimaγ necesśaria para o receptor decodificar o sinal, a pro-
babilidade de recepção com sucessóe calculada segundo a probabilidade do sinal médio
recebido excederγ. Logo, a probabilidade de recepção do sinal,Psuc, é dada por

Psuc = Q(
γ − Pr

σ
) , (2)

ondeQ(x) é a funç̃ao-Q da distribuiç̃ao normal ePr é o valor ḿedio da pot̂encia recebida
igual aPt − PL(D0)− 10 · α · log( D

D0
).

Este trabalho considera propriedades de recepção de sensores com rádioChipcom
CC24201 Assim,é considerado um limiar de recepçãoγ = −90 dBm e uma modulaç̃ao
OQPSK (offset quadrature phase-shift keying) com codificaç̃ao de 2bits por śımbolo. A
taxa de erro de bits (BER) é calculada comoBER = 1 −

√
Psuc. A taxa de erro de

pacotes (beacons), PER, é dada porPER = 1 − (1 − BER)n, onden é o tamanho do
pacote. Os experimentos conduzidos assumembeaconsde128 bits e é compat́ıvel com a
especificaç̃aoIEEE 802.15.4[IEEE Standard 2001].

O foco deste trabalho está em ceńarios externos abertos (sem obstruções de grande
porte como edif́ıcios), comoáreas rurais, campos e pequenas cidades. O modelolog-
distance path lossadotado,́e amplamente utilizado para se estudar a propagação de sinais
em ambientes externos [Wang et al. 2004, Laselva et al. 2005,Wang and Berger 2008].
Nesse caso, geralmente,é adotado2 ≤ α ≤ 4 [Wang and Berger 2008], sendo aqui
consideradoα = 3. O valor deσ nas avaliaç̃oes deste artigóe igual a2 dBm. A
escolha deste valoŕe baseada em observações emṕıricas obtidas em [Wang et al. 2004,
Laselva et al. 2005] para os tipos de cenários descritos.

1Chipcom (2004). CC2420 Data Sheet.



5.2. Resultados

Esta seç̃ao estuda o comportamento doFlat+ e doBinary Trainingnos ceńarios definidos.
As métricas de avaliaç̃ao de desempenho utilizadas são as seguintes:

• Erro (∆): A diferença entre o no da coroa estimada pelo sensor e o no da coroa
real na qual ele está posicionado;

• Índice de Converĝencia (IC): a raz̃ao do ńumero de sensores treinados, dado
que o algoritmo terminou normalmente, sobre o número total de sensores.

As simulaç̃oes consideram um cenário onde os sensores estão dispostos em um
área circular com raio de5.750 m e o ator est́a localizado no centro da mesma. O espaço
é dividido em 575 coroas (k = 575) de raio fixo de10 m. O par̂ametrok determina a
quantidade de nı́veis de pot̂encia usada pelo ator e depende exclusivamente do rádio que
ele utiliza. Osslotsde tempo possuem duração de2 ms. O Índice de Converĝencia e
o Erro s̃ao avaliados em função do par̂ametrodn. Para cada valor dedn são realizados
10.000 treinamentos de sensores cujas posições s̃ao escolhidas aleatoriamente naárea
circular. Os valores dedn estudados estão no intervalo[4, 8, .., 52]. O valor deLn é
fixo em 54slots. Os valores utilizados são os mesmos adotados em [Barsi et al. 2011],
permitindo uma comparação direta com os resultados apresentados em tal trabalho.

Para melhor apresentação foi adotada a convenção BinF paraBinary Training
Free e BinP paraBinary Training Periodic, indicando, respectivamente, a versão para
treinamento de sensores livres e periódicos. Todos os resultados apresentados são ḿedias
com intervalo de confiança a99%. O intervaloé representado por barras erros, as quais
são por vezes, imperceptı́veis.

A Figura 4(a) mostra que o protocoloBinary Training, para ambos tipos de sen-
sores, apresenta problemas de convergência. Para tal protocolo, oÍndice de Converĝencia
é pŕoximo de 40% paradn = 4. À medida quedn aumenta, óIndice de Converĝencia
decai exponencialmente, tendendo a valores próximos de 5%. Devido a perda debeacons
control, o funcionamento do algoritmoBinary Trainingé prejudicado pela atualização in-
devida dos registradores, sobretudo com o aumento dedn. J́a o protocoloFlat+ , apresenta
um Índice de Converĝencia em torno de99, 98%. A Figura 4(b) mostra a relação entre o
Índice de Converĝencia e o posicionamento real do sensor. Observa-se que os problemas
de converĝencia doFlat+ são concentrados nas coroas mais externas (Ci ∈ [550, 574])
devido ao altoPERexperimentado pelos sensores. Note que um sensor localizado nas
últimas coroas está quase no limite de transmissão do ator, ou seja, ele recebe menosbe-
acons. Para oBinary Training, o Índice de Converĝencia cai rapidamentèa medida que
o sensoŕe posicionado mais distante do ator. Isso ocorre porque quanto maior a dist̂ancia
entre o sensor e o ator, maior a probabilidade do sensor perder beacons control. A Fi-
gura 4(c) mostra como o Erro varia em função dedn. Note que oFlat+ obt́em um erro
superior a 50 coroas (cerca de500 m de raio). Embora oBinary Trainingapresente um
erro menor, este resultado compreende apenas sensores cujotreinamento convergiu (vide
Figura 4(a)).

No algoritmoFlat+ , a condiç̃ao de parada pode ser obtida erroneamente caso
algumbeaconseja perdido. Tamb́em s̃ao posśıveis erros de convergência quando o sensor
experimenta altas taxas de perda debeacons, fazendo com que a condição de parada nunca
seja obtida. Isto ocorre, sobretudo, com sensores localizados nas coroas mais externas,
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ou seja, aqueles que recebem menosbeacons. No caso doBinary Training, a perda de
pacotes impossibilita determinar precisamente se obeaconrecebido foicontrol ou data,
pois o protocolo ñao considera quebeaconcarrega esta informação. Note queBinary
Training assume que umcontrol sempre seŕa escutado por ser transmitido na potência
máxima. Isso causa erros de convergência, por exemplo, quando o sensor deixa de escutar
um par debeacons. Tal erro, identificado pela condiçãomin > max, se ñao tratado
impossibilita a parada do algoritmo.

6. O protocoloStrong Flat

O principal problema nos protocolos estudados está nas suposiç̃oes sobre o recebimento
dos beacons. Em condiç̃oes reais, a recepção de umbeaconnão é garantida mesmo
para um receptor dentro do alcance de transmissão do ator. Para verificar se o nó recebe
realmente ou ñao umbeaconbi com certa garantia, pode ser necessário escut́a-lo mais de
uma vez. Com base neste princı́pio, é proposto o protocoloStrong Flat.

A ideia é armazenar informações sobre quantas vezes obeaconbi foi recebido
e quantas vezes obeaconnão foi escutado utilizando, respectivamente, os vetoresHk[ ]
e Mk[ ]. O prinćıpio est́a em assumir a recepção dobeaconbi apenas seHk[i] = βhit

(beaconaud́ıvel). Analogamente, o sensor assume que não recebe obeaconbi se
Mk[i] = βmiss (beaconinaud́ıvel). O algoritmo tamb́em armazena dois registradores:
min armazena o menorbeaconaud́ıvel emax armazena o maiorbeaconinaud́ıvel. Logo,
o sensor estará treinado na coroaCi sebi é aud́ıvel ebi−1 é inaud́ıvel. O comportamento
do atoré o mesmo descrito para o protocoloFlat+ .



O detalhamento do protocolo propostoé apresentado no Algoritmo 6.1. Na pri-
meira recepç̃ao, é realizada a sincronização e obacktrackingpara atualizarmax (linhas
7-14), assim como no algoritmoFlat+ . A cada recepç̃ao dobeaconbc o elementoHk[c]
é atualizado (linha 15). Analogamente, o mesmo ocorre com o elementoMk[c] cada vez
quebeaconbc não é ouvido (linhas 25-26). Quandóe garantido umbeaconaud́ıvel, os
valores deHk[ ] emin são atualizados (linhas 16-20). De forma análoga, quando umbe-
aconé inaud́ıvel, os valores deMk[ ] emax são atualizados (linhas 27-31). Desta forma,
é garantido queHk[min] = βhit eMk[max] = βmiss. O sensor estará treinado na coroa
Ci seHk[i] = βhit e Mk[i − 1] = βmiss (linhas 21-22 e 32-33). Ao fim de cada ciclo,
o sensor entra em inatividade (linhas 34-38). O tempo de espera calculado pelo proce-
dimentoWait() é determinado pelo tipo de sensor. Os sensores livres programam sua
próxima ativaç̃ao para escuta dobeaconb⌈min+max

2
⌉. J́a o sensor periódico ignora os ciclos

Ln onde todos osbeaconsa serem transmitidos são aud́ıveis ou inaud́ıveis (beaconsbi,
comi /∈ [min,max]).

Quanto maioresβmiss e βhit, maior a necessidade de se escutar obeaconde in-
teresse. Contudo, isto implica em um maior tempo em escuta pelos sensores. A escolha
dos valores deβhit eβmiss é um compromisso entre o tempo total em escuta e a precisão

Algoritmo 6.1 Algoritmo Strong Flat
1: ouviu← falso; treinado← falso
2: min← k − 1; max← 0;
3: inicializa cada elementoHk[ ]← 0 eMk[ ]← 0
4: enquanto¬treinado faça
5: para i← 0 to dn − 1 do faça
6: serecebeubc então
7: se¬ouviu então
8: ouviu← verdade // primeira recepç̃ao
9: sincroniza e realizabacktracking

10: para h← 0 atéc− 1 faça
11: se(Mk[h] ≥ βmiss) então
12: max← h

13: para h← 0 atémax faça
14: Mk[h] = βmiss

15: Hk[c]← Hk[c] + 1
16: seHk[c] = βhit então
17: para h← c+ 1 aték − 1 faça
18: Hk[h]← βhit

19: sec < min então
20: min← c

21: se(min = 0) ou (Mk[min− 1] = βmiss) então
22: treinado← verdade; coroa← Cmin

23: señao
24: seouviu então
25: c← t− 1− t mod k

26: Mk[c]←Mk[c] + 1
27: seMk[c] = βmiss então
28: para h← max atéc− 1 faça
29: Mk[h]← βmiss

30: sec > max então
31: max← c

32: seHk[max+ 1] = βhit então
33: treinado← verdade; coroa← Cmax+1

34: se¬treinado então
35: se¬ouviu então
36: esperaLn − dn slots
37: señao
38: esperaWait() slots



de localizaç̃ao. De modo semelhante ao protocoloFlat+ , o treinamentóe posśıvel se
dn ≥ mdc(Ln, k), comdn par.

7. Avaliação de Desempenho do ProtocoloStrong Flat

Esta seç̃ao avalia o desempenho do protocolo proposto. Para isso,é considerado o mesmo
ceńario, intervalo de confiança e parâmetros definidos na Seção 5. Primeiramente,é apre-
sentado um estudo sobre o imapcto dos valores deβmiss e βhit. Em seguida,́e feito um
estudo comparativo entre o protocoloStrong Flate os protocolosFlat+ e Binary Trai-
ning. Para as avaliações realizadas, foram utilizadas as métricasÍndice de Converĝencia
e Erro definidas anteriormente e as seguintes métricas:

• Índice de Treinamento (In): a raz̃ao entre o ńumero de sensores treinados com
erro ḿaximo den coroas sobre o ńumero total de sensores;

• Tempo em Escuta (ω): a quantidade deslotsque o sensor permanece com o rádio
em modo de escuta;

• Tempo Total (τ ): a quantidade deslotsdecorridos entre a ativação do sensor e o
final do treinamento.

7.1. Estudo dos par̂ametrosβhit eβmiss

Esta seç̃ao avalia os efeitos dos valores de pares de valores paraβhit e βmiss no desem-
penho do protocoloStrong Flat. É avaliado o desempenho do protocolo para os pares
(βhit, βmiss) iguais a(1, 1), (1, 2) e (1, 3). Casos em queβhit > 1 ocorrem quando um
sensor localizado na coroaCi escuta sinais transmitidos em um nı́vel j < i. O estudo
deste caso está fora do escopo deste trabalho.É importante observar que o par(1, 1) para
sensores periódicos resulta em comportamento similar ao algoritmoFlat+ . Vale ressaltar
que oStrong Flat Periodictreina sensores periódicos enquanto oStrong Flat Freetreina
sensores livres.Tambémé importante ressaltar que em todas as simulações realizadas, o
algoritmo executado pelo protocoloStrong Flatconvergiu.

As Figuras 5(a) e 5(b) enfatizam que os pares(1, 2) e (1, 3) permitem um erro
de localizaç̃ao significativamente menor em relação ao obtido para o caso(1, 1). Assim,
testar apenas duas vezes se umbeaconde interessée inaud́ıvel já permite obter melhorias
significativas no erro de localização em comparação a um testéunico. Note quée obser-
vada pouca melhoria no erro de localização ao se passarβhit de 2 para 3. As Figuras 5(c) e
5(d) mostram o impacto do valor deβmiss no tempo em escuta. Nesse caso,à medida que
o valor deβmiss aumenta, o tempo em escuta aumenta. Contudo, o tempo em escutatotal
é proporcional ao tempo em escuta por ciclodn e à quantidade de iterações necessárias
para a converĝencia do algoritmo. Por outro lado, a quantidade de tais iteraç̃oes decresce
com o aumento dedn já que o tempo em escuta aumenta. Isso justifica o comportamento
dente de serra nas curvas para os pares(1, 2) e(1, 3). Observa-se também que os sensores
livres apresentam um menor tempo em escuta. Isso ocorre devido a capacidade eles que
possuem de controlar dinamicamente o ciclo de trabalho.

A Figura 6 mostra comóındice de treinamento de sensoresé afetado porβmiss.
Note que em relaç̃ao ao caso mais simples de escuta(1, 1), o aumento deβmiss permite
uma melhoria significativa na quantidade de sensores treinados corretamente na coroa
em que est̃ao fisicamente posicionados. A precisão desejada nóındice de treinamento
depende da aplicação. Algumas aplicaç̃oes podem tolerar um maior erro. Os resultados
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apresentados nesta seção mostram que o par(1, 2) leva a um custo-benefı́cio interessante
em relaç̃ao ao tempo de escuta e o erro de localização para ambos os tipos de sensores.
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7.2. Comparaç̃ao entre os Protocolos Estudados

Esta seç̃ao compara o desempenho dos protocolos estudados neste artigo. Para os proto-
colosStrong Flatsão utilizadosβhit = 1 eβmiss = 2. Para simplificar a apresentação, foi
adotada a notaçãoSFFparaStrong Flat FreeeSFPparaStrong Flat Periodic.

A Figuras 7(a) e 7(b) mostram, respectivamente, o erro médio de estimativa e o
ı́ndice de sensores treinados com erro inferior a 5 coroas. O protocolo proposto consegue
treinar mais de80% dos sensores com tal precisão paradn a partir de 8slots. Além disso,
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Figura 7. Desempenho dos protocolos

o protocolo proposto permite obter um erro de localização sempre menor do que o obtido
com as demais propostas. As Figuras 7(c) e 7(d) mostram, respectivamente, o tempo gasto
para o treinamento e o tempo em escuta. Observa-se que o tempototal de treinamento
gasto com o protocolo propostoé maior do que o observado para os demais protocolos na
maioria dos casos. Mais uma vez, esse resultadoé esperado dado que oStrong Flattesta
mais de uma vez se umbeaconde interessée aud́ıvel.

8. Conclus̃ao

Este trabalho estudou o desempenho dos protocolos assı́ncronos de treinamentoFlat+
e Binary Training para redes de sensores heterogêneas centradas em ator. O canal
de comunicaç̃ao foi modelado para gerar imperfeições na transmissão debeaconspor
parte do ator. Os resultados demonstraram que essas imperfeições levam tais protoco-
los a problemas de convergência de treinamento e produzem a um aumento nos erros de
localizaç̃ao. Para lidar melhor com imperfeições no canal de comunicação, foi proposto
o protocoloStrong Flat. As avaliaç̃oes de desempenho do protocolo proposto mostra-
ram que o mesmo não apresenta problemas de convergência e melhora a acurácia de
localizaç̃ao em relaç̃ao aos protocolos estudados.
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