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Abstract. This paper proposes and analyzes a bio-inspired scheme to field esti-
mation using wireless sensor networks. The proposed scheme exploits the tem-
poral pattern of the sensed process to reduce the number of samples sent back
by a sensor node to the sink and decrease the energy consumption in data trans-
mission. The proposed scheme is orthogonal to the techniques that reduce the
spatial density of collected samples desactivating nodes with similar measure-
ments. Thus, the proposed scheme can be used along with these techniques.

Resumo. Este artigo propoe e analisa um esquema bio-inspirado para
estimacdo de campo utilizando redes de sensores sem fio. O esquema pro-
posto explora caracteristicas temporais do processo sensoriado para reduzir
o numero de amostras enviadas, ao longo do tempo, por nés sensores ativos ao
sorvedouro e, conseqiientemente, diminuir o consumo de energia com a trans-
missdo de dados. O esquema proposto é ortogonal as abordagens convencionais
que buscam reduzir a densidade espacial das amostras coletadas desativando
nos com medidas redundantes, podendo ser utilizado em conjunto com essas
técnicas.

1. Introducao

Os recentes avancos na microeletronica € na comunicagdo sem fio permitiram o de-
senvolvimento de nds sensores de baixo custo capazes de comunicarem-se a curtas
distancias. Estes pequenos sensores, dotados de unidades de sensoriamento, proces-
samento e comunicag¢ao, podem ser organizados numa complexa estrutura cooperativa,
dando origem a uma rede de sensores sem fio [Akyildiz et al., 2002]. O baixo custo indi-
vidual destes nds torna vidvel a construcao de redes de sensores compostas por centenas
ou milhares de nds. Isto possibilita uma maior proximidade desta rede com o ambiente
monitorado, possibilitando a obten¢do de dados mais detalhados que dificilmente pode-
riam ser obtidos por técnicas de sensoriamento convencionais, como satélites e radares.

Uma das aplica¢Oes mais importantes das redes de sensores sem fio € a estimacao
de campo. Nestas aplicacdes sdo espalhados diversos nos sensores numa determinada
area para fazer o sensoriamento remoto de processos varidveis espaco-temporalmente
nesta regido. A qualidade da estimativa a cerca do comportamento do campo sen-
soriado estd diretamente ligada a freqii€éncia espaco-temporal com que sdo obtidas as
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amostras. A Freqii€ncia espacial estd diretamente ligada ao nimero de nds sensores
e a forma com que estes sensores sdo colocados na regido, enquanto que a freqiiéncia
temporal depende da taxa com que os nés ativos coletam os dados. Quanto maior esta
freqii€ncia, maior serd a precisdo na reconstru¢do do comportamento do processo mo-
nitorado [Kumar et al., 2004]. No entanto, um maior nimero de amostras implica uma
maior sobrecarga de comunicacdo para a transmissao dos dados na rede e, conseqiiente-
mente, um maior consumo de energia por parte dos nds sensores.

A soluc@o mais difundida para a redugdo desta sobrecarga na rede € identificar
locais com leituras semelhantes e diminuir a densidade espacial da coleta de amos-
tras [Willett et al., 2004, Nowak et al., 2004, Rahimi et al., 2004] nessas regides. Para
isto, nds sensores medindo valores muito préximos uns dos outros sdao considerados re-
dundantes e desativados. Desta forma, evita-se a transmissao de dados que acrescentem
pouca ou nenhuma informacao ao processo de estimagdo do campo. Esta redugdo pode
aumentar significativamente o tempo de vida dos nds sensores, pois a transmissdo de
dados é, em geral, relativamente mais custosa do que o processamento realizado para
detectar os pontos de redundancia na rede [Pottie and Kaiser, 2000].

Ha, no entanto, uma outra dimens&o a ser considerada na coleta de dados: a den-
sidade temporal das amostras. Enquanto muitos trabalhos buscam reduzir o nimero de
amostras coletadas com a desativacao de nds sensores redundantes, como discutido anteri-
ormente, pouco esfor¢o foi feito no sentido de determinar quando os nés que permanecem
coletando dados, ou ativos, devem enviar suas leituras ao né sorvedouro. Uma possivel
reducdo na freqii€ncia temporal de coleta de amostras pode funcionar de forma ortogonal
a reducgdo espacial e, de forma similar a esta dltima, deve ser controlada com base no erro
aceitavel para a estimativa do campo. Alguns trabalhos tratam da codificagido de séries
temporais através de diferentes técnicas, como a PCA (Piecewise Constant Approxima-
tion) [Lazaridis and Mehrotra, 2003] e wavelets [Chen et al., 2004].

Uma caracteristica importante que pode ser aproveitada é o comportamento regu-
lar que muitos processos fisicos apresentam. A temperatura, por exemplo, exibe em geral
um comportamento similar ao longo de dias consecutivos. Uma possibilidade para explo-
rar estas caracteristicas € fazer com que os nds sensores identifiquem padrdes no processo
fisico e apenas reportem ao sorvedouro situagdes diferentes do comum. Esta percep¢ao
do ambiente € similar a forma com que os seres vivos respondem as ocorréncias ao seu re-
dor. Tanto pessoas como animais estdo constantemente sujeitos a uma série de estimulos.
No entanto, ¢ impossivel tratar conscientemente de todos estes estimulos. Os organismos
desenvolvem entdo a nogdo de periferia e centro da atencao [Weiser and Brown, 1997].
A periferia € composta pelos estimulos levados em consideracao de forma subconsciente,
enquanto que o centro da atencdo € o elemento conscientemente tratado num dado ins-
tante. Em geral um elemento sai da periferia para o centro quando ocorre um evento fora
do comum, destoante dos outros estimulos periféricos.

Este trabalho propde e analisa um esquema bio-inspirado para explorar as carac-
teristicas especificas dos processos monitorados e reduzir o nimero de amostras enviadas
ao nod sorvedouro. O esquema proposto funciona de forma distribuida e baseia-se na
construcdo por parte de cada um dos nds sensores de suas proprias periferias de atengao.
Desta forma os nés somente reportam ao sorvedouro as amostras que se destaquem em
relacdo ao normalmente observado pelo nd. Este artigo esta organizado da seguinte forma.
A secdo 2 apresenta alguns trabalhos relacionados a estimativa de campo. A Secdo 3 de-
monstra mais claramente como algumas caracteristicas dos processos fisicos podem ser
exploradas e detalha o esquema proposto. Na Secao 4 sdo apresentados os resultados das
simulacdes do esquema proposto. Por fim, a Sec@o 5 conclui este trabalho.



2. Trabalhos Relacionados

Muitos trabalhos sobre estimagdo de campos preocupam-se com questdes relacionadas a
freqiiéncia espacial com que as amostras sdo coletadas. A maior parte dos trabalhos con-
sidera campos com banda limitada, ou seja, cuja variacdo no comportamento entre dois
pontos € limitada a uma determinada freqiiéncia. No entanto, a estima¢ao de campos sem
limite de banda € viavel [Kumar et al., 2004]. Kumar ef al. sustentam que o erro cau-
sado pela sub-amostragem espacial ndo precisa ser eliminado, apenas reduzido ao nivel
do erro de quantizacao do sensor. Além disso, eles demonstram que hd um compromisso
entre a densidade de sensores e sua precisao para a obtencdo de um determinado erro na
reconstru¢do do campo.

A maior parte dos trabalhos que buscam reduzir a freqii€éncia espacial de coleta de
dados assume a existéncia de um campo a ser sensoriado similar ao mostrado na Figura 1.
Nesta figura, a regido preta e as regioes brancas representam dreas onde o processo sen-
soriado varia suavemente em fungdo da posicdo do sensor. As regides cinza, por outro
lado, representam areas onde o processo apresenta uma varia¢ao mais abrupta em fungao
da posi¢ao do né sensor e sao chamadas de fronteiras.

Figura 1: Exemplo de campo com variacoes suaves e poucas areas de fronteira.

O esquema conhecido como Backcasting [Willett et al., 2004] propde uma abor-
dagem adaptativa em dois passos para reduzir o nimero de sensores ativos em fungao das
correlacoes existentes no ambiente. Numa primeira etapa, um subconjunto dos nos senso-
res faz uma estimativa inicial do campo. Com base nesta estimativa, o centro de controle
ativa mais nds sensores em regioes que apresentem maior variacao nas medidas. Desta
forma, regides com um comportamento mais suave serdo monitoradas com uma densi-
dade menor de nds, enquanto que regides de fronteira sao monitoradas com uma maior
densidade de nds sensores. Esta abordagem privilegia a coleta de dados nas regides com
mudancas abruptas no campo, que tendem a ser de maior interesse [Nowak et al., 2004].
Apesar de conseguir reduzir o nimero de amostras coletadas nas regides do campo com
variagdo mais suave, este esquema nao € capaz de reduzir o nimero de amostras nas
regides de fronteira, onde a rede tende a operar com a maior densidade possivel de nds
sensores ativos.

A proposta do algoritmo Fidelity Driven Sampling - FDS [Rahimi et al., 2004,
Batalin et al., 2004] € explorar uma possivel mobilidade para fazer uma estimativa inicial
do ambiente e dividi-lo em regides de acordo com a variacdo das medidas coletadas.
Com base nesta estimativa, sao adicionados pontos de amostragem as regides com maior
variagdo até que o erro na estimativa chegue no patamar desejado ou que a cota maxima
de amostras que podem ser coletadas seja atingida. Este esquema, no entanto, sofre da
mesma limitacdo da técnica Backcasting por s6 preocupar-se com a densidade espacial
das medidas. Além disso, é necessdria a utilizagdo de uma infra-estrutura de cabos para
prover a mobilidade necessdria aos sensores.



O esquema proposto neste trabalho visa complementar estas técnicas que reduzem
a densidade espacial de coleta de dados. O objetivo desta proposta € reduzir a densidade
temporal das amostras, explorando caracteristicas intrinsecas do processo monitorado.
Por ser uma técnica que atua em cada n6 sensor individualmente, esta técnica possibilita
até mesmo a redugdo do nimero de amostras geradas pelos nés nas regides de fronteira,
economizando recursos onde técnicas como o Backcasting e o FDS nao conseguem eco-
nomizar. Além disso, a técnica proposta possui a vantagem de ser distribuida, pois cada
no sensor define sua propria idéia de periferia, como sera discutido na Secdo 3, e dispensa
a utilizacdo de qualquer infra-estrutura para operagao.

3. Esquema Proposto

O esquema proposto baseia-se na constru¢ao de uma idéia de periferia de atengdo por
parte de cada n6 sensor. Para que isto seja possivel, € necessdrio que o processo moni-
torado apresente um comportamento ao longo do tempo com alguma caracteristica que
possa ser considerada comum, ou esperada. E importante destacar que muitos processos
fisicos apresentam um comportamento regular, as vezes com ciclos bem definidos. A Fi-
gura 2 mostra a temperatura coletada ao longo de trés dias consecutivos por duas estacoes
meteoroldgicas distintas na cidade do Rio de Janeiro [GEORIO, 2003].
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(a) Temperatura em Sao Cristévao. (b) Temperatura em Guaratiba
Figura 2: Temperaturas em dois lugares distintos da cidade do Rio de Janeiro.

Analisando esta figura, fica claro um comportamento padrao onde a temperatura é
inicialmente mais baixa pela manha e comeca a subir proximo ao meio-dia. A temperatura
declina no meio da tarde e chega a niveis relativamente baixos a noite. Considerando a
idéia de periferia discutida anteriormente, uma medida que apresente um comportamento
similar ao comportamento médio destas curvas poderia permanecer na periferia, enquanto
que algum comportamento diferindo além de um certo limiar deste comportamento espe-
rado seria levado ao centro da atenc¢ao por parte do n6 sensor. No exemplo citado, pode-se
perceber que as curvas da Figura 2(a) apresentam um comportamento bem parecido. As
curvas da Figura 2(b), no entanto, mostram um comportamento destoante no dia 8/12,
especialmente a partir das 10 horas. O esquema proposto visa exatamente economizar
energia nao mandando amostras no momento em que o comportamento da medida for
o esperado e enviar amostras com maior freqiiéncia em situagdes como a mostrada na
Figura 2(b). Desta forma, o sorvedouro assume que o comportamento da medida segue
o esperado quando ndo receber nenhuma mensagem de atualizacdo de amostra e ao re-
ceber os dados referentes ao comportamento incomum do dia 8/12, é capaz de estimar



o campo sensoriado com pouco erro levando em consideragdo os comportamentos inco-
muns, como o mostrado para o dia 8/12 na Figura 2(b). Estas amostras enviadas devido a
uma diferen¢a grande em relacdo ao comportamento esperado sao chamadas de amostras
de refinamento.

Este processo de constru¢do de um comportamento esperado e definicdo sobre
amostras destoantes pode ser feito de diferentes formas. Uma etapa inicial € identificar
a periodicidade com que o comportamento regular ocorre. Uma opg¢do € a coleta de
dados com taxa maxima de amostragem por um determinado periodo maior do que a
regularidade esperada e o calculo da autocorrelac@o deste vetor com as medidas obtidas.
Com base neste célculo de autocorrelacdo pode-se obter a periodicidade do processo.
Uma vez conhecida esta periodicidade o né deve comecar a identificar o comportamento
periddico esperado. O n6 pode obter este comportamento periddico esperado da seguinte
forma:

CP,=P_1xa+CP_; x(1—a), (1)

onde C'P; é um vetor contendo o comportamento esperado ao longo do periodo j, P;_; é
o vetor com as medidas obtidas ao longo do periodo (i — 1) e a € um fator multiplicativo
que determina o peso da dltima amostra no calculo do comportamento esperado.

Desta forma, quanto maior o maior o peso das amostras recentes € menos valor
terd o historico do comportamento do processo. Por outro lado, um o pequeno da maior
valor ao histdrico do processo e valoriza pouco variagoes subitas. Com base na Equacdo 1,
pode-se verificar que o peso (W) das medidas obtidas a ¢ periodos no comportamento
esperado é:

W=ax(1-a)|i>1 )

No caso da temperatura, medida abordada mais detalhadamente neste trabalho,
ha claramente uma periodicidade didria. Outras periodicidades podem ser identificadas,
como por exemplo anual, mas as andlises realizadas neste trabalho sdo focadas na perio-
dicidade didria. Desta forma, os nds sensores devem identificar um comportamento didrio
esperado, que vai sendo atualizado a cada dia. A decis@o sobre que amostras enviar € feita
com base neste comportamento. Ha no entanto uma questdo pratica ligada a como o sor-
vedouro serd capaz de reconstruir a informacao enviada pelo n6 sensor. Para que isto seja
possivel, o n6 deve enviar periodicamente um comportamento esperado ao sorvedouro.
Este comportamento esperado deve servir de base para a reconstru¢do da informacgdo
fornecida pelo sensor. Até que um proximo comportamento esperado seja enviado pelo
sensor, o sorvedouro assume que a informacao coletada pelo né segue o ultimo compor-
tamento esperado, a excessao das amostras de refinamento enviadas pelo né sensor que
devem ser colocadas no dia e hordrio especificados pelo sensor. O n6 sensor deve fazer
a andlise dos dados a serem enviados com base no ultimo vetor de comportamento espe-
rado enviado ao sorvedouro, de modo a garantir que o sorvedouro esteja reconstruindo
a informac@o como o né sensor espera. Assim, o né sensor pode averiguar se a medida
obtida para um dado instante difere muito ou pouco do valor enviado no dltimo vetor com
comportamento esperado para aquele horario especifico. Caso a diferenca, ou erro, em
relacd@o ao valor esperado for menor que um certo limiar configurdvel na rede, o né sensor
ndo envia a amostra ao sorvedouro, se esta diferenca for maior que o erro admitido na
reconstrucdo, o nd sensor envia a amostra juntamente com a informagao temporal para
inserc@o desta amostra na estimacao do campo no sorvedouro.

Duas questdes devem ser destacadas quanto a esse procedimento. Primeiramente,
deve-se destacar que embora as medidas devam ser comparadas com o comportamento
esperado para um determinado hordrio, este mecanismo ndo requer nenhum tipo de
sincronizac¢do entre os diferentes nds sensores, pois cada sensor constrdi sua propria peri-



feria e analisa as amostras numa base de tempo local. O esquema funciona de um forma
distribuida. Além disso, se a cada dia o n6 enviar o comportamento esperado para o
dia seguinte, o sistema ndo obterd nenhum ganho. Desta forma, o sensor deve enviar
as atualizagdes de comportamentos esperados a intervalos que possibilitem reducdo no
nimero de amostras enviadas. O procedimento realizado diariamente pode ser visto na
Figura 3, onde C'D; é um vetor contendo o comportamento esperado ao longo do dia 7,
D; é o vetor com as medidas obtidas ao longo do dia ¢, @ltima_atualizagao € o Gltimo
vetor de atualizacdo do comportamento esperado enviado e X (k) € o k-ésimo elemento
do vetor X.

CDi=dDj+ (1-a) CDj-1

Se momento de atualizacdo entdao
dltima_atualizacdo = CD i
Enviar dltima_atualizacio

Sendo
Para todas as k amostras em D faca

Se ID i(k) — ultima_atualizacao(k)l > liltima_atualiza¢do(k)l * erro_configurado
Enviar D (k)

Figura 3: Procedimento realizado diariamente por cada n6 sensor.

O célculo do comportamento esperado no algoritmo mostrado na Figura 3
¢ ligeiramente modificado em relacdo ao mostrado na Equagcdo 1 para enviar, no
dia em que é feita a atualizacdo periddica, o comportamento esperado para este dia
(ultima_atualizagao = C D;) no lugar das medidas obtidas neste dia (D;). Esta é apenas
uma simplificacdo, mas o algoritmo poderia mandar tanto a atualiza¢do quanto as amos-
tras com diferenca maior que a permitida no dia em que & feita a atualizacdo. A medida
que o valor de o aumenta, e a variagao do processo de um dia para o outro diminui, estas
duas abordagens tendem a se igualar. A proxima se¢do detalha as simulagOes realizadas
para analisar o esquema proposto.

4. Simulacoes

Com o intuito de verificar a viabilidade do esquema proposto, sdo realizadas simulacdes
do processamento local dos nds para determinar a reduc@o no nimero total de amostras
que cada n6 sensor ativo deveria enviar ao sorvedouro. A fracdo de amostras enviadas
¢ utilizada como um indice de conservacdo de energia. Desta forma, preserva-se a ge-
neralidade dos resultados, evitando os efeitos da escolha de um MAC especifico. As
simulacdes realizadas baseiam-se no problema de medi¢do de temperatura apresentado
na Secdo 3. Estas simulacdes sdo feitas com o auxilio da ferramenta MATLAB e levam
em consideracao diversas possibilidades de configuragdo do mecanismo proposto. Sao
variados trés parametros principais: a freqii€ncia com que sao enviadas atualizacdes so-
bre o comportamento esperado para os proximos dias, o fator « utilizado na construg¢ao
do comportamento esperado e o erro admissivel por amostra.

A freqii€éncia com que o vetor de atualizacdo do comportamento esperado é en-
viado tem influéncia direta sobre o niimero total de amostras enviadas. O nimero de
amostras enviado nas atualizagdes € fixo em fungdo da freqii€ncia de atualizacao. Quanto
maior esta freqii€ncia, maior o nimero de amostras enviadas nas atualizacdes. No entanto,
ha uma tendéncia a aumentar o nimero de amostras enviadas por apresentarem diferencas
em relagdo ao comportamento esperado maiores que o erro admissivel na rede quando se
aumenta muito o intervalo entre atualizagdes.



O fator a pondera o comportamento esperado em relagdo as amostras de periodos
mais recentes. Quanto maior o valor deste parametro, maior o peso que as amostras
mais recentes apresentam no cdlculo do comportamento esperado. Desta forma, no caso
de haver uma mudanga brusca no comportamento de um dia para o outro, 0 comporta-
mento esperado serd mais parecido com o comportamento dia imediatamente anterior,
diminuindo o peso do comportamento histérico do processo.

O erro admissivel na rede é um parametro que representa a qualidade requerida
na reconstrucdo da informacdo enviada pelo sensor ao sorvedouro. Quanto menor este
erro, melhor a estimagdo do campo sensoriado. No entanto, ao reduzir o erro permitido
aumenta-se o numero de amostras enviadas por apresentarem erro maior que o permi-
tido e, assim, a redu¢do no nimero de amostras enviadas pelo sensor ao sorvedouro sera
menor.

Um ponto de grande importancia na anélise deste mecanismo € a forma com que
os dados de entrada no simulador sdo gerados. Estes dados sintéticos devem representar as
principais caracteristicas da aplicagdo focada que tenham maior influéncia nos resultados
do esquema analisado [Yu et al., 2004]. A Sec¢do 4.1 detalha o procedimento utilizado na
geracdo dos dados utilizados para analisar o esquema proposto.

4.1. Modelagem dos Dados de Entrada

Os dados de entrada sdo modelados com base em informagdes obtidas a partir de dados
de temperatura coletados por diferentes estacoes meteorologicas como os mostrados na
Figura 2. A partir da observacdo dos dados coletados nas estacdes meteoroldgicas, pode-
se perceber algumas caracteristicas importantes na evolug¢ao desdes dados ao longo de um
mesmo dia e entre dias consecutivos. Com relagao ao comportamento ao longo de um dia
deve-se destacar dois pontos principais: a existéncia de um periodo no meio do dia onde
a temperatura média eleva-se e a maior variagdo na temperatura observada em horarios
consecutivos de um mesmo dia nestes periodos de temperatura média mais elevada. Com
relacdo ao comportamento em dias consecutivos pode-se perceber uma certa relagio entre
as temperaturas médias e as diferencas entre a maior € a menor temperatura em dias
consecutivos.

E importante destacar que o objetivo na geracdo dos dados para analisar o es-
quema proposto ndo € reproduzir exatamente curvas de temperatura, mas reproduzir as
caracteristicas principais obtidas a partir da observacdo de dados reais. Desta forma, o
processo empregado na geracdo de dados busca fornecer vetores com dados de entrada
para as simulagdes que apresentem as caracteristicas destacadas anteriormente. Isto per-
mite uma melhor anélise do desempenho do esquema proposto em funcao das principais
caracteristicas do processo sensoriado.

Primeiramente a base para a constru¢do do comportamento da temperatura ao
longo de cada dia foi um periodo da fun¢do —cos(z), de modo a obter a média mais
alta de temperatura no meio do dia. Este funcao foi deslocada somando-se uma constante
de modo a fazer com que a temperatura média comporte-se de forma parecida a mostrada
na Figura 2(a).

Para modelar a relagdo existente entre as temperaturas médias de dias consecuti-
vos, a constante somada a fungdo —cos(x) para alterar a temperatura média num dado dia
i (const(i)) é definida como a constante utilizada no dia i — 1 (const(i — 1)) somada a
uma variavel aleatdria gaussiana com média 0 e desvio padrao ;. Quanto menor o valor
de o1, maior a relacdo entre a temperatura média de um dia e a temperatura média do
dia seguinte. O mesmo procedimento foi utilizado para modelar a amplitude da funcdo
—cos(x) utilizada na geragdo dos dados do dia i (amp(i)) em func¢do da amplitude utili-



zada para a fungdo —cos(x) para o dia anterior amp(i — 1). Esta amplitude representa
a relacdo entre as diferencas da temperatura méxima para a temperatura minima em dias
consecutivos.

Por fim, a cada ponto da fun¢do —cos(z) (que representam a temperatura em di-
ferentes horédrios de um mesmo dia) foi somada uma varidvel aleatéria com distribui¢ao
gaussiana também de média 0 mas com desvio padrdo oo x C, onde C' é proporcional
ao valor da fun¢@o —cos(z) no hordrio considerado. Este comportamento de C, faz com
que amostras de hordrios com temperaturas médias mais elevadas apresentem uma maior
variagdo. Quanto maior oy, maior seré esta variagdo. Todas as varidveis aleatorias gaussi-
anas utilizadas tiveram seus valores maximos e minimos limitados, evitando desta forma
diferencas irreais de temperatura entre dias consecutivos. Desta forma, a varidvel gaussi-
ana com seus valores méximos e minimos limitados entre a e b (G%) possui uma fungdo
densidade de probabilidade igual a:

f(x)

by _
pdf (G,) = jff($)| a <x<b, 3)

onde f(x) é a funcdo densidade de probabilidade de uma gaussiana.

As k amostras geradas para um dado dia D; s@o obtidas da seguinte forma:

Di(k) = (amp(i—1) x GZ(0,0‘l)) X COS(M%) + 4)
(const(i — 1) + G2(0,01)) + G4(0,09 x C), 5)

onde G®(x,y) é uma varidvel gaussiana com média = e desvio padrio y, enquanto que N
¢ o nimero de amostras obtidas para um mesmo dia.

Os dados didrios sao gerados com 96 amostras, representando a medicdo da tem-
peratura a intervalos regulares de 15 minutos. Para uma melhor anélise dos efeitos das
caracteristicas do processo sensoriado sobre o desempenho do esquema proposto, os va-
lores de o1 e 05 sdo variados ao longo das simulagdes. Quanto maior estes dois desvios
padrdo, maior a imprevisibilidade do processo. A proxima secdo apresenta maiores deta-
lhes das simulacdes realizadas e os resultados obtidos.

4.2. Resultados

As simulac¢des do processamento local dos nds sdo feitas utilizando dados gerados se-
gundo a modelagem descrita na Secao 4.1 para representar os dados coletados por um né
sensor. O esquema proposto € aplicado a este conjunto de dados e calcula-se a fracdo do
total de amostras que o no sensor enviaria efetivamente ao sorvedouro. Quanto menor
esta fracdo, melhor o desempenho do esquema proposto. A simulagio assume que o né
jé identificou a periodicidade de 96 amostras do processo, de modo a analisar somente o
funcionamento em longo prazo do esquema. Considerar o procedimento de identificagio
do periodo natural do processo geraria uma sobrecarga de amostras coletadas que poderia
influir na andlise dos resultados em regime permanente. Para eliminar este efeito, seria ne-
cessario alongar demasiadamente a simulagdo, tornando-a muito demorada. Além disso,
este procedimento de identificacdo do periodo independe dos parametros de configuracao
do mecanismo. Somente as medidas coletadas pelo né sensor influenciam neste procedi-
mento.

O esquema proposto possui alguns parametros de configuracao que podem influir
nos seus resultados: a freqiiéncia de atualizagdo, a constante v € o erro admissivel por
amostra. Desta forma, as simulagdes sdo realizadas com a variagao destes parametros para
um melhor entendimento de seus efeitos. Em todas as simulacdes realizadas a freqiiéncia



de atualizag¢do € um vetor de comportamento esperado enviado a cada Atualizagao dias.
Desta forma, quanto maior o parametro Atualizagao, menor a freqii€ncia de atualizacao.
O erro admissivel por amostra é o pardmetro erro mazimo multiplicado pelo comporta-
mento esperado no horédrio em questdo. Todos os resultados obtidos possuem confiabili-
dade de 99% e intervalos de confianga menores que 3% do valor médio.

A primeira andlise realizada é sobre a variagdao do nimero de amostras enviadas
em funcdo da incerteza no processo sensoriado. Para isso, € importante analisar o com-
portamento do nimero de amostras enviadas em funcao da variagdo de o, € 05. A Figura 4
mostra o nimero de amostras enviadas quando o, e o5 variam juntos (o).

09 r 09
08 r
0.7
06 0.6 -
05 0.5

04 r 0.4

Fracdo de Amostras Enviadas
Fragao de Amostras Enviadas

03} ¥ Atualizaggo =5 —— 4 03 | Atualizaggo =5 —— 4
¢ Atualizagao = 10 ~--e--- 3 Atualizagao = 10 -~~~
02 ) ) ) ) ) Atualizagdo = 20— 02 i ) ) ) ) Atualizagdo = 20 ——x-—
o 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 ) 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

() a=0.1. b a=1
Figura 4: Amostras enviadas com a variacao de o com erro maximo = 0.01.

Analisando a Figura 4 pode-se perceber que para um valor muito baixo do
erro admissivel por amostra o parametro « e a freqiiéncia de atualizacdo ndo possuem
grande influéncia no resultado. Deve-se destacar que a freqiiéncia mais baixa utili-
zada, Atualizagao = 20, apesar de enviar menos amostras quando a variagdo do pro-
cesso € muito baixa, apresenta um desempenho destacadamente inferior as outras duas
freqiiéncias consideradas a medida que a variagdo do processo aumenta com o incremento
de o (01 € 03). Para este erro mdximo admitido, a fracdo de amostras sobe rapidamente
para 90% com o aumento de o. A Figura 5 mostra a mesma anélise com um erro ad-
missivel igual a 5% do valor esperado.

A partir da Figura 5, € possivel notar que com o aumento do erro admissivel, os
parametros « e Atualizagao passam o ter um peso maior nos resultados. Desta forma,
a variagdo destes parametros causa mudancas mais perceptiveis nos resultados. Para um
erro maximo de 5%, o esquema consegue reduzir em torno de 35 a 40% o numero de
amostras enviadas com o = 1. Com a utilizac@o de restri¢des muito fortes para o erro
admissivel, o ganho do esquema cai muito rapidamente, pois quanto maior a fracdo de
amostras enviadas menor serd o ganho do esquema. Além disso, € importante destacar
que para valores mais elevados de o a freqiiéncia de atualizacdo de um comportamento
esperado a cada 10 dias apresenta resultados melhores. Isto indica que o compromisso
entre ndmero fixo de amostras enviadas nas atualizagdes e o nimero de amostras enviadas
por erro a medida que o intervalo entre atualizagdes aumenta é melhor atendido com esta
freqii€ncia de atualizacdo intermediaria.

A influéncia mostrada pelo erro admissivel no comportamento do esquema torna
necessaria uma analise mais detalhada dos resultados em funcdo deste erro. A Figura 6
mostra os resultados em funcdo do erro admissivel. Nestes resultados € utilizado um valor
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Figura 5: Amostras enviadas em funcao de o e com erro maximo = 0.05.
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Figura 6: Amostras enviadas em funcao do erro maximo com a = 0.25.

A Figura 6 mostra que independente dos valores de Atualizagao utilizados, a me-
dida que o erro admissivel diminui, as pequenas variagdes de o (o1 € 09 juntos) pioram
de forma mais acentuada o desempenho do esquema. Para erros admissiveis altos, peque-
nas variagoes de o sdo negligenciaveis. Deve-se destacar que, para valores mais elevados



do erro admissivel e com valores baixos de o (processos mais regulares), a fragdo de
amostras enviadas aproxima-se da fragdo de amostras que deve ser enviada de forma fixa
em funcdo da freqiiéncia de atualizag@o utilizada. Estas fracdes sdo 20, 10 e 5% para
Atualizagao igual a 5, 10 e 20 dias, respectivamente. Além disso, mesmo para processos
pouco regulares (o = 1), é possivel obter uma reducdo em torno de 20 a 10% para erros
admissiveis tao baixos quanto 3 e 1%.

A ultima analise realizada busca verificar o desempenho do mecanismo em fungao
de 0, e 09 separadamente. Nesta andlise, Figura 7, € utilizado um valor intermedidrio para
o erro admissivel de modo ao esquema ndo ser exageradamente sensivel as variagdes de
o, como para o erro admissivel igual a 1%, nem inatingido por estas variagdes, como para
o erro admissivel igual a 10%.

Enquanto que o esquema com o« = 1 (Figura 7(a)) € quase que igualmente sensivel
a variacdo de oy e 09, quando o esquema utiliza o = (.1 pode-se notar uma maior sen-
sibilidade a variacdo de ;. A sensibilidade a o2 € parecida nos dois casos (o =1 e «
= 0.1), pois 02 ndo tem ligagc@o direta com o fato de periodos consecutivos terem valo-
res com algum tipo de relacdo. O pardmetro oy, por outro lado, regula a relagdo entre
periodos consecutivos e o parametro « busca adequar o desempenho do esquema a dife-
rentes condicOes dessa relac@o entre amostras consecutivas.

5. Conclusoes

Este artigo propde e analisa um esquema bio-inspirado para reduzir o nimero de amostras
enviadas por um né sensor ao sorvedouro ao longo do tempo. Para isto, o esquema pro-
posto explora as caracteristicas especificas do processo fisico sensoriado com o objetivo
de identificar um comportamento regular para o processo e, desta forma, definir sua peri-
feria de atencao. Eventos periféricos, ou seja, que se enquadrem na defini¢do de periferia
do nd, ndo sdo reportados para o sorvedouro. Este procedimento diminui o trafego de
dados na rede e, conseqiientemente, o consumo de energia dos nds sensores. O esquema
proposto tem a vantagem de reduzir o envio de amostras mesmo dos nds que estejam em
regides de fronteira, o que algoritmos que buscam reduzir a densidade espacial de amos-
tras enviadas ndo conseguem fazer. Além disso, o esquema proposto pode ser utilizado
em conjunto com esses algoritmos para reduzir ainda mais o total de amostras enviadas
ao no sorvedouro.

A viabilidade do esquema foi analisada numa aplicagdo modelada com base na
medicdo de temperatura. A geracdo dos dados para simulagdo foi cuidadosamente desen-
volvida de modo a reproduzir as principais caracteristicas deste processo fisico que podem
influir no desempenho do esquema proposto. Os resultados mostram que existe um com-
promisso entre o ndmero de vezes que o nd sensor atualiza o comportamento esperado
para o processo € o nimero de amostras enviadas por diferir muito deste comportamento.
Restricdes muito fortes para o erro admissivel na reconstru¢ao dos dados enviados pelos
sensores ao sorvedouro podem reduzir rapidamente o ganho obtido com o esquema. Os
dados utilizados como entrada para as andlises foram gerados com diferentes graus de
liberdade e os resultados obtidos sugerem que o esquema deve ser configurado levando
em consideragdo o quanto um periodo do processo tem relagcdo com o periodo anterior.
Mesmo para processos pouco regulares, o esquema proposto apresenta reducdes de 10 a
20% no total de amostras enviadas. Para processos com comportamentos mais regulares,
o esquema pode enviar somente os vetores de atualizagdo, que representam entre 5 e 20%
do total de amostras, dependendo da freqii€éncia de atualizacao utilizada.

Como trabalhos futuros, estd a andlise do efeito de perdas na rede sobre a
reconstru¢cdo do processo pelo né sorvedouro, a utilizacdo de dados coletados por sen-
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Figura 7: Amostras enviadas em funcao de o; e o, com erro maximo = 0.03 e
atualizacdo = 10.

sores reais na avaliacdo do esquema e a andlise da periodicidade do processo sensoriado
sobre os resultados obtidos com o esquema proposto.
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