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RESUMO

O presente trabalho objetiva demonstrarum controle centralizado para eleger Cluster Heads
(CHs) mais adequados, admitindo trésniveis de heterogeneidade e uma comunicagdo de
maultiplos saltos entre Cluster Heads. O controle centralizado utiliza o algoritmo k-means,
responsavel pela divisdo dos clusters e Logica Fuzzy para elei¢cao do Cluster Head e selegao
da melhor rota de comunicagao entre os eleitos .Os resultados indicam que a proposta
apresentada oferece grandes vantagens comparado aos algoritmos anteriores de eleigéo,
permitindo selecionar os nos mais adequados para lideres do grupo a cada round com base nos
valores do Sistema Fuzzy, como também, a utilizagao da Logica Fuzzy como ferramenta de
decisdo para implementagdo de multiplos saltos entre CHs , uma vez que minimiza a
dissipagdo de energia dos CHs selecionados mais afastados do ponto de coleta . A insergao de
trés niveis de heterogeneidade , correspondente aos sensores normais , avangados e super
sensores, contribui consideravelmente para o aumento do periodo de  estabilidade da rede.
Outra grande contribuicdo obtida a partir dos resultados ¢ a utilizacdo de um controle central
na estacdo base (EB) apresentando vantagens sobre o processamento local de informagoes em
cada no, processo este encontrado nos algoritmos tradicionais para elei¢ao de CHs .A solucdo
proposta comprovou que a eleicao do CH mais eficiente ~ , considerando sua localizacao e
discrepancias de niveis de energia , como também , na inclusao de novos niveis de
heterogeneidade, permite aumentar o periodo de estabilidade da rede, ou seja, 0 periodo que a
rede ¢ totalmente funcional, aumentando consideravelmente o tempo de vida Util em Redes de

Sensores Sem Fio (RSSF)heterogéneas.

Palavras-chave - Redes de Sensores Sem Fio, Légica Fuzzy, Consumo de Energia,
Cluster Head, Mdltiplos Saltos.



ABSTRACT

This study presents a centralized control to elect appropriate Cluster Heads (CHs), assuming
three levels of heterogeneity and multi-hop communication between Cluster Heads. The
centralized control uses the k-means algorithm, responsible for the division of clusters and
Fuzzy Logic to elect the Cluster Head and selecting the best route of communication between
elected. The results indicate that the proposal offers great advantages, allowing us to select the
most suitable nodes for group leaders at each round based on the Fuzzy System values, and
also the use of Fuzzy Logic as a decision tool to implement multiple hops between CHs, since
it minimizes the power dissipation of the selected CHs more distant from the collection point.
The insertion of three levels of heterogeneity,corresponding to normal, advanced and super
sensors, contributes considerably to increasing the period of network stability. Another great
contribution obtained from the is the use of a central control in base station (BS) with
advantages over local information processing in each node, a process usually found in
traditional algorithms for electing CHs. The proposed solution proved that the election of the
more efficient CH, considering its location and energy levels discrepancies, and also , the
inclusion of new heterogeneity levels, allows to increase the networkstability period, ie , the
period that the network is fully functional, greatly increasing the useful lifetime in

heterogeneous WSN

Keywords -Wireless Sensor Networks, Fuzzy Logic, Power Consumption, Cluster Head,
Multiple Hops.
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1. INTRODUCAO

1.1. MOTIVACAO

Estudos referentes ao consumo de energia em Redes de Sensores Sem Fio (RSSF) séo
importantes para o melhor estado de funcionamento dos sensores envolvidos e de extrema
importancia para auxiliar no prolongamento do seu periodo de vida Util, necessitando da
programacéo de agOes preventivas e do monitoramento destas redes.Visto que sdo aplicadas
em muitos cenarios, cada um com caracteristicas Unicasem termos deconectividade,
localizacdo e tempo de vida util. E necessario avaliaras especificidades de umambiente de
destino, geralmente complexo, o que leva a importancia de estudos baseados na restricdo de
energia, visto que o consumo de energia é associado a varias atividades dos sensores, como a
quantidade de dados coletados, posicionamento na rede, distancia para 0s outros sensores e a
comunicacdo entre eles, atividade estacara em termos de energia, 0 que implica em propostas
de algoritmos para auxiliar em uma escolha preliminar no posicionamento destes sensores.

Representando uma subclasse das redes ad hoc sem fio, as RSSF sdo consideradas
como uma nova geracao de sistemas embarcados de tempo real com recursos computacionais ,
energia e memoria limitados , tendo na restri¢ao de energia um dos principais entraves
apresentados devido a capacidade limitada das baterias in  ternas dos nos sensores . Varios
fatores sao culminantes para o desgaste da bateria dos nos , sendo o modulo de radio um dos
principais consumidores de energia dos nos sensores no proce  sso de transmissao de dados
(POTTIEet. al, 2000).

O consumo de energia pode ser reduzido , admitindo que apenas alguns nds possam
enviar dados para a Estacao Base (EB). RSSF hierarquicas organizam seus nds em
agrupamentos (clusters) e elegem um no lider do grupo , denominado cluster head (CH). O
CH ¢é responsavel por coletar todos os dados dos nos de seu cluster , informagdes provenientes
de sensoriamento, podendo agrega -los e posteriormente encaminha -los a Estacao Base (EB)
(AKYILDIZ, 2002).

A estrutura hierarquica pode ser formada por dois tipos de redes , homogéneas ou
heterogéneas. Em estruturas heterogéneas, tratado nesta proposta, alguns nds sensores podem
apresentar requisitos de hardware diferenciados , como melhor capacidade energéetica . Estes
nods sensores ddo a rede um maior periodo de estabi lidade (Saini et. al., 2010; QUINGet. al.

2006). Trabalhos que consideram a heterogeneidade dos nds podem ser encontrados em
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(AKYILDIZ, 2002; QUINGet. al., 2006; MUBARAKet. al., 2011; HAN, 2010;
SMARAGDAKISet. al., 2004).

O algoritmo LEACH (Low Energy Adaptative Clustering Hierarchy) proposto por
Mubarak et. al. (2011) ¢ a referencia de algoritmo hierarquico para formacéo de clusters mais
citada encontrada no estado da arte e serve como base para varios artigos cientificos que
discutem melhorias para formagdo de clusters.

Igualmente ao algoritmo LEACH, o maior problema encontrado nos algoritmos que o
tem como base ¢ a utilizagdo de informagdes locais com base em calculos de probabili  dade
para escolha dos nds sensores principais, citados na literatura comoClusters Heads. Desta
forma, este tipo de selecdo leva a escolha dos lideres que encontram-se em posi¢cdes ndo
favoraveis ao consumo de energia, visto que os eleitos mais proximos da borda da rede,
aumentam a dissipacao de energia devido a distan  cia de transmissao na comunicagdo dos
outros sensores envolvidos para o0 CH. Assim como, o problema da proximidade dos CH da
borda da rede, outros pontos foram identificados e tratados neste trabalho, com referéncia a
forma de eleicdo utilizada pelo algoritmo LEACH. Um deles é a falta de tratamento
discriminatorio sobre as discrepanciasenergéticas dos nds que constituem a rede, uma vez que
0s CHs eleitos devem possuir recursos energéticos suficientes para suportar as cargas de
transmissdo dos nos associado S a ele, visto a perda e o consumo maior de energia. Outro
problema encontrado, refere-se ao ponto de coleta dos nés sensores, sendo centralizados na
EB, onde sdo executados a funcdo colaborativa de coleta e processamento de dados o que
tendem ao maior consumo de energia envolvido. Segundo Loureiro (2003), os consumidores
de energia sdo os modelos de radio, processador e elementos que fazem o sensoriamento do
ambiente.

Dentro das funcionalidades exercidas pelas redes de sensores sem fio — RSSF(RUIZ,
2002), neste trabalho esta principalmente relacionado ao estabelecimento da Rede, onde sao
tratados alguns pontos como a distribui¢do dos nos sensores, a ativacao dos nos pertencentes a
rede, as dimensdes envolvidas, densidades, tipos de sensores, area de cobertura, organizacao,
topologia e conectividade (LOUREIRO, 2002), podendo ser interna e externa a rede.

Considerando os entraves relacionados a elei¢ao de CHs com base em informagoes
locais sem considerar critérios de posicionamento , este trabalho propde uma estratégia para
elei¢do do CH mais adequado em RSSF heterogéneas , utilizando a Ldgica Fuzzy com base
em informacdes centralizadas na EB. Este controle centralizado define o CH com base em
informagoes adquiridas no momento de formagdo dare  de. As informagoes coletadas sao

utilizadas para carregar o algoritmo k -means, responsavel pela divisdao dos clusters , como
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também, alimentar o sistema fuzzy , que se encarrega de selecionar o lider de cada grupo
formado pelo algoritmo k-means.

O sistema fuzzy também ¢ responsavel por determinar quais CHs passarao pelo
processo de encaminhamento de dados dos CHs mais afastados. Nos eleitos que ultrapassam o
limiar de comunicac¢ao com a EB, devem enviar seus dados para os nds mais proximos . Para
esta selecao o Sistema Fuzzy utiliza como critérios : distancia na comunicacdo e niveis de
energia. Os critérios adotados para selecao de CHs sao  : nivel de energia , centralidade e
proximidadeda EB. Como especificado em (MACIEL, 2013), a inserc¢do de trés niveis de
heterogeneidade, a utilizagao de informagoes centralizadas na Estacdo Base (EB) ea
comunicagdo através de multiplos saltos , permitem eleger CHs bem posicionados e com
niveis adequados de energia para suportar a carga de tran smissdo doreferido cluster,

aumentando o periodo de estabilidade e vida util da rede.

1.2. OBJETIVOS

1.2.1. Objetivo Geral

Propor e analisar uma solugéo de controle centralizado no ponto de coleta para eleger
Cluster Heads mais adequados, admitindo heterogeneidadequanto ao nivel de energia e uma
comunicacdo de multiplos saltos para melhor eficiéncia energética em uma rede de sensores

sem fio.

1.2.2. Objetivos Especificos

Identificar e eleger com uso do algoritmo k-means e Logica Fuzzy o Cluster Head e

a melhor rota de comunicagéo entre 0s nds eleitos na rede;

e Aplicar a solucéo do sistema fuzzy como ferramenta de decis@o para implementagédo

de multiplos saltos entre CHs;

e Auvaliar a solucdo proposta, por meio de simulagéo dos resultados obtidos neste
trabalho e, apresentar as melhorias agregadas em relagdo aos algoritmos usados

para elei¢do do CH.

e  Contribuir para o debate sobre o referido tema.
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1.3. CONTRIBUICOES

Dentre as contribuicdes que a solugdo proposta apresenta, pode-se destacar a
diferenciacdo das abordagens propostas nos algoritmos tradicionais do referido tema e
melhores resultados obtidos nas simulacbes em comparacdo com os algoritmos vistos no

estado da arte, podendo-se destacar:

e Uso da abordagem fuzzy para tratar as incertezas inerentes ao processo de

escolha dos Nos sensores;

e Uso do algoritmo k-means no processo de formacdo dos clusters, permitindo

minimizar as distancias entre os nds participantes.

e A possibilidade de uma simples implementacdo do algoritmo com a utilizagéo

do sistema fuzzy, buscando otimizar o consumo de energia dos sensores.

1.4. ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

A presente dissertacdo estd organizada em cinco capitulos,com o0s assuntos assim

distribuidos:

Capitulo 1,Introducdo, contextualizacdo do problema investigado, uma visdo geral da
dissertacdo e os objetivos do trabalho. No Capitulo 2sdoapresentadas as técnicas utilizadas
como referencial tedrico, compreendendouma introducdo as Redes de Sensores sem Fio,
Légica Fuzzy, e Algoritmo K-Means. O Capitulo 3 apresenta a modelagem aplicada ao
processo de eleicdo do CH mais adequado, empregada para alcancar os objetivos do trabalho.
O Capitulo 4 apresenta a simulacdo e a eleicdo do referido CH na andlise dos gréficos
gerados e comparacdo de desempenho com outros algoritmos tradicionais. No Capitulo 5séo
apresentadas as conclusdes da dissertacdo e as propostas de continuidade da pesquisa com

possiveis trabalhos futuros.

Finalizando a dissertacdo temos o Apéndice Aonde sdo apresentados os trabalhos
publicados pelo autor durante o desenvolvimento de mestrado e no Apéndice B sdo
apresentados os codigos de linguagem de programacéo gerados nas simulagGes e os dados de

entrada e saida na ferramentamatlab.
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2. TRABALHOS RELACIONADOS

Conforme jé citado, o fornecimento de energia para as RSSF é o principal entrave para
projetos referente ao tipo de organizacdo da rede como o proposto neste trabalho. Selecionar o
CH apropriado pode reduzir significativamente o consumo de energia dos nds sensores e
aumentar a vida util da rede. Este capitulo apresenta o estado da arte sobre o assunto
explorado neste trabalho. Desse modo, sdo apresentados os principais algoritmos de selecédo
de CH, para este tipo de rede sob a 6tica da eficacia.

Um dos algoritmos mais citados na literatura € o LEACH (Low Energy Adaptative
Clustering Hierarchy), proposto por Mubarak et. al. (2011). Elege o CH com base em
informagdes locais a cada novo ciclo (round). Para que o no seja eleito , o numero escolhido
deve ser menor que o limiar T . Apds a elei¢do, o novoCH envia mensagens de anuncio para
todos os nodos da rede. Os demais nos associados decidem a que CH devem se conectar.

Embora o LEACH apresente uma estrutura hierarquica que permite reduzir o consumo
de energia em RSSF, o mesmo nao adota nenhum critério de posicionamento no momento de
eleigdo do CH , podendo seleciona -lo proximo a borda da rede (MACIEL, 2012). Outro
problema do algoritmo ¢ descrito no trabalho apresentado em  Smaragdakis et. al., (2004),
SEP (Stable Election Protocol), comprovando que o LEACH nao ¢ eficiente em estruturas
heterogéneas, por nao considerar a discrepancia de energia dos n6s que formam a rede.

O DEEC (Distributed energy efficient clustering) proposto por Quing et. al. (2006)
utiliza informagoes locais para eleicao do CH , entretanto, ¢ capaz de tratar a heterogeneidade
da rede, caracteristica considerada na solucdo proposta neste trabalho, sendo que a
heterogeneidade inserida pelos autores diz respeito apenas a capacidade energética
diferenciada de um conjunto de nos que formam a rede.

Baseado no algoritmo DEEC, os algoritmos E-DEEC (Enhanced Distributed Energy
Efficient Clustering) proposto por Saini et. al. (2010) e LEACH-HPR proposto por Han
(2010), também consideram a energia residual dos nos no processo de elei¢ao para o CH da
rede. O diferencial esta na insergao de trés tipos de nods com diferentes niveis de energia : nos
normais, nods avangados e super nos , permitindo prolongar o periodo totalmente funcional da
rede com a adi¢ao dos super nos . Utilizam informagdes locais para elei¢ao do CH . Para
minimizar a dissipaca o de energia na fase de comunicagao entre os CHs mais afastados e a

EB. Os autores de LEACH -HPR propoem um algoritmo de multiplos saltos entre os CHs
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eleitos, semelhante ao ACHTLEACH (Adaptive Cluster Head Election and Two-hop
LEACH) proposto por Saini et. al. (2010)

Em Yan et. al. (2010), os autores propoem um algoritmo que considera uma estratégia
hibrida movel com o objetivo de distribuir o consumo de energia por toda arede , com o CH
movimentando-se para um local de maior concentracdo de energia quando ocorre um evento e
com possibilidade de controlar sua poténcia de transmissao . Entretanto, este deslocamento
pode maximizar o consumo de energia gasto no envio de dados para a BS . A estratégia movel
hibrida do algoritmo BS -CH permite a movimentagao da estagdo base para minimizar a
distancia para o CH ¢ o consumo de energia na transmissao de dados . Desconsidera a energia
consumida, supfe que a estagao base € movel e sem informagao se a fonte de alimentagéo €

continua.

19



3. REFERENCIAL TEORICO

Para a consolidagdo do método e técnicas utilizadas neste trabalho foram realizadas
pesquisas, em fontes seguras, tais como artigos cientificos, livros e pesquisas de bases
conceituais, com diversas vertentes, que serviram para a determinacgéo do referencial tedrico.

Foram verificados estudos envolvendo técnicas da Inteligéncia Computacional tais
como: Ldgica Fuzzy e Algoritmo k-means, e a validacdo através de técnicas de simulagéo
aplicadas aos fatores que influenciam no processo de avaliagédo de Redes de Sensores Sem Fio
Heterogéneas,constatando-se ainda ser uma linha de pesquisa muito discutida na academia.
Por isso, propostas como a apresentada, inter-relacionando esses dominios do conhecimento
podem ser extremamente importantes no processo de escolha do melhor sensor entre
inimeros de uma rede em estudo, tornando eficaz energeticamente o processo de formacédo de
um grupo heterogéneo com seu respectivo lider. Desse modo, este trabalho € inovador, uma
vez que aborda em sua proposta, os fatores da heterogeneidade, centralidade dos nds sensores,
distancia para a estacdo base e politicas que permitem evitar a escolha de nds com
proximidade a borda da rede, que estdo relacionados com as influéncias que podem ocorrer
em relacdo a ineficiéncia energética da rede. Pontos ndo abordados em conjunto em analise de
outros algoritmos propostos como solucdo para o problema.

As técnicas da Inteligéncia Computacional investigadas, mostraram-se alternativas

viaveis para apoio ao processo de tomada de decisdo em uma rede de sensores heterogénea.
3.1. REDES DE SENSORES SEM FIO
3.1.1. Contextualizacdo a RSSF

Adrea de sensoresestdem constante avanco tecnoldgico.Sensores sdo usados em varias
aplicacdes, como por exemplo, nomonitoramentoe controle das condi¢Ges ambientais em
diversos cenarios, comoflorestase rios. Rastreamento, roteamento e processamento em
diferentes contextos, também sdo exemplos de suas aplicacfes (LOUREIRO et al., 2003). A
necessidade deinterconexdo de sensores (nds), exige a construcdo de redes que os interliguem
para prover comunicacao entre os mesmos, formando as conhecidas Redesde sensores sem
fio(RSSF), compostas deum grande numero dends de sensores,com a finalidade de executar

umatarefa de sensoriamento maior(YOUNIS, 2006).

Os nos sensores possuem dimensdes reduzidas, 0 que causa restricdes no hardware e

limitacOes para cada particularidade da aplicacdo usada, além da exigéncia de processamento
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e roteamento para prover comunicacdo na rede. O conjunto destas restricdes, diferem as RSSF
das redes sem fio em diversos aspectos e invalidam o uso de protocolos desenvolvidos para as
tradicionais redes ad hoc sem fio, que ndo possuem limitagOes tdo severas de energia
(AKYILDIZ, 2002). Por outro lado, a eficiéncia energética das RSSF € um problema delicado
e objeto de varios estudos na area. Além da restricdo de energia, as RSSF também devem
possuir mecanismos para autoconfiguracdo e adaptacdo, devido a ocorréncia de possiveis
problemas, como falhas de comunicagao e perda de nodos. Uma RSSF tende a ser autbnoma e
requer um alto grau de cooperacao para executar as tarefas definidas para a rede. Isto significa
que algoritmos distribuidos tradicionais, como protocolos de comunicacéo e eleicdo de lider
(Cluster -Head), devem ser revistos para esse tipo de ambiente antes de serem usados
diretamente (LUIZ, 2005). A formacdo de clusters, a relagdo dos nés (Node) aos lideres
(Leader 1, 2, n) de cada cluster e a estacdo base (EB) sdo mostrados respectivamente na figura
1(SONG, 2013), onde aEBesta representada pelo sink.
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Figura 1 - Modelo de formacédo em RSSF. Fonte (SONG, 2013)

Como visto anteriormente nos cenarios para RSSF, o tempo de vida da rede depende
da quantidade de energia disponivel nos nés sensores, sendo que estes devem balancear seus
recursos limitados com o objetivo de aumentar o tempo de vida total da rede (MINI, 2012).
Desta forma, a conservacao de energia € um dos aspectos mais importantes a ser considerado

no projeto das RSSF, assunto do trabalho proposto.
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3.1.2. Ponto de Coleta em RSSF

O conhecimento de abordagens para o ponto de coleta requer uma avaliagdocaso-a-
caso, de modo a respeitar os requisitos da aplicacdo utilizada nas redes de sensores.S&o
discutidos varios pontos dentre os quais se pode citar: energia concentrada nos pontos de
coletas, como na EB; distancia deste ponto de coleta para o cluster formado; nivel de energia
concentrada no ponto de coleta e nos nos pertencentes ao cluster etc...

O ponto de coleta esta relacionado a agregacéo dos dados. Essa caracteristica indica a
capacidade de uma RSSF de agregar ou sumarizar dados coletados pelos sensores. Caso a
rede tenha essa funcionalidade,é possivel reduzir o nUmero de mensagens que precisam ser
transmitidas por ela. Assim, os dados coletados podem ser combinados e sumarizados ainda
na rede, antes de serem enviados a estacao base.

Os modelos de sensores encontrados na literatura revelam que sua capacidade de
deteccdo diminui com o aumento da distancia do sensor a EB e cresce com o aumento do
tempo de coleta de informagdes (MEGERIAN, 2002).

No presente trabalho referido, o ponto de coleta esta concentrado na EB, responsavel

pelo recebimento, processamentoe reenvio dos dados referentes a RSSF em questéo.

3.1.3. Energia em RSSF

Como descrito anteriormente, 0os nds de uma RSSF possuem limita¢cBes quanto aos
recursos, comobaixa reserva de energia, capacidade computacional e memdria, uma vez que
algumas aplicacdes destas redes se localizam em regides indspitas, com pouca ou nenhuma
manutenc¢do, o que torna o tempo de vida Gtil da rede dependente do nivel de energia usado
pelos clusters formados. Neste cenario, torna-se necessario o estudo da melhor forma de
balancear seus recursos limitados com o objetivo de aumentar o tempo de vida da rede.

O conhecimento sobre a quantidade de energia disponivel em cada parte da rede é
chamado de mapa de energia, assunto nao tratado no escopo deste trabalho, mas vale ressaltar,
como um dos exemplos de informacéo que pode auxiliar a prolongar o tempo de vida da rede
(LOUREIRO, 2003).De posse do mapa de energia é possivel determinar se alguma parte da
rede estd na eminéncia de falhar devido a falta de energia.

Outro ponto importante para o auxilio no tempo de vida da rede é a escolha da melhor
localizag&o para o no principal, citado em algumas literaturas como nodo sorvedouro (cluster

head). Citado neste trabalho como o né de maior capacidade de energia que faz comunicagdo
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com o ponto de coleta referenciado neste trabalho como BS, sendo esteresponsavel pela
comunica¢do com a area externa da rede. Consequentemente, se o cluster head estiver
localizado em &reas apropriadas para comunicacdo, otimizard a quantidade de energia
disponivel, tornado possivel que o tempo de vida da rede seja prolongado.

Protocolos de roteamento também podem beneficiar-se da informacdo da melhor
localizagdo do cluster head. Um algoritmo de roteamento pode fazer um melhor uso das
reservas de energia se este seletivamente escolher rotas que utilizam nodos com maior
quantidade de energia disponivel de tal forma que partes da rede com poucas reservas de
energia possam ser preservadas (LOUREIRO, 2003). Portando, as solucBes propostas para

otimizacdo da vida util das RSSF levam em consideracao a localizagdo dos nds sensores.

3.2. LOGICA FUZZY
3.2.1. Contextualizacdo a Logica Fuzzy

Proposta por Zadeh (1965), a Logica Fuzzy utiliza métodos com o objetivo de
controlar a linguagem vaga e a imprecisao utilizada diretamente pelo homem , por meio de um
conjunto de valores representados por variaveis linguisticas. Cada conjunto de valores tem um
intervalo diretamente associado a regras semanticas . Ao contrario da Logica booleana onde
uma proposicdo pode compreender apenas valores exatos e excludentes como 0 e 1,
verdadeiro e falso, na logica fuzzy a avaliagao de uma determinada proposi¢ao pode
compreender valores e graus de pertinéncia que variam no intervalo de [0,1].

A lbgica fuzzy pode mapear um espaco de entradas em um espaco de saida; diversos
tipos de sistemas fazem processamentos desse tipo, como as redes neurais, as equacdes
diferenciais entre outros. No entanto, segundo Zadeh, a logica fuzzy pode realizar esse
processamento com um menor custo e maior rapidez (JANG e SUN, 1995).

O controle por meio da logica fuzzy visa gerar 0 espago de saida por meio de
processamento baseado em regras, com entradas imprecisas, ruidosas ou mesmo incompletas
(WANG, 1997). Dessa forma, esse tipo de abordagem é adequado para tratar problemas que
normalmente necessitam da experiéncia de especialistas humanos, que por natureza
desenvolvem um raciocinio aproximativo em situagdes complexas e imprecisas; para isso a

l6gica fuzzy faz uso de linguagem natural (TANSCHEIT, 2002).
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3.2.2. Teoria de Conjuntos Fuzzy

3.2.2.1. Conjunto Fuzzy

Para Jang e Gulley (1997) um conjuntofuzzy A éutil para tratar situacdes onde 0s
conjuntos ndo tém limites bem definidos, de modo que ndo podem ser tratadas pela l6gica de
conjuntos classica. Assumem assim, valores que variam dentro de determinado intervalo
conhecido como universo do discurso U, ao invés de apenas valores excludentes. Assim, uma
entrada x assume um grau de pertinéncia p(x) dentro do conjunto, sendo representado por: A=
{0 () [xeU).

Assim, os conjuntos fuzzy indicam qualquerafirmacédo pode serfuzzy.A ferramentaque
o raciociniodistorcidoddé a capacidadepara respondera uma perguntasim-ndocom uma
respostanao-muito, sim-ou-ndo, algo comum para seres humanos, mas ainda novo para

computadores.

3.2.2.2. Variaveis Linguisticas

Segundo Gongalves (2007), uma varidvel linguistica € uma variavel cujos valores séo
nomes de conjuntos fuzzy. A ideia de capacitar de modo impreciso as variaveis de um
problema em termos de conceitos qualitativos ao invés de quantitativos, traduz a ideia de uma
variavel linguistica (SOUZA, 2003).

As variaveis linguisticas podem ser definidas também como uma extensdo das
variaveis numéricas, pois elas sdo transformadas em conjuntos fuzzy com seus respectivos
valores (WANG, 1997).

3.2.2.3. Fungoes de pertinéncia

Para Jang e Sun (1995) afuncéo de pertinéncia(FP) € uma curva que define comocada
pontono espaco de entradaé mapeado paraum valor deadesd@o (ou grau de associagédo)entre Oe
1. Embora as funcGes de pertinéncia sirvam para representar situacfes imprecisas, elas séo
fungGes matematicamente precisas utilizadas para defuzzificar o mundo.

Os valores da fungdode pertinéncia devemvariarentre 0 e 1. A fungdoem si podeser
umacurvacuja formaarbitrariaem funcdo da conveniéncia,do pontode vista da simplicidade,

conveniéncia, velocidade e eficiéncia.
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A selecdo da funcéo de pertinéncia mais adequada ao problema pode ser feita com o
auxilio de especialistas ou através de dados coletados por sensores.

Para Miranda (2003), o numero de fungdes de pertinéncia de conjuntos fuzzy e a
forma escolhida dependem de alguns fatores, tais como: precisdo requerida, a capacidade de
dar a resposta desejada e a estabilidade do sistema, facilidade de implementacéo,
manipulagdo, manutencdo, e assim por diante. As funcdes de pertinéncia trapezoidal e
triangular sdo as mais comumente utilizadas.Estasfuncdes de pertinéncia de linha reta téma

vantagem da simplicidade.

3.2.2.4. Operadores légicos (ou, E, nao)

O raciocinio aproximativo fuzzy permite a utilizacdo das operacdes logicas
classicascomo as operacbes AND (interseccdo), OR (unido) e NOT (negacdo), desde que
mantidos os valores extremos do conjunto.Porém, para entender o resultados dos testes
classicos, ja que os valores fuzzy sdo representados por graus de perinéncia entre 0 e 1, pode-
se utilizar a funcdo min (A,B) como equivalente a operacdo A .AND. B, onde A e B séo
limitados ao intervalo (0,1). Usandoo mesmo raciocinio, pode-se substituir aopera¢cdo ORcom
a funcdomax,de modo a queA .OR. Btorna-seequivalente aomax (A, B).Finalmente, a
operacdo NOT torna-sea equivalente a funcdol-A.

Aequacdo (14) representa a interseccdo de doisconjuntos fuzzyA eBa funcdo T
agregadoisgrausde adesdocomo segue.

HaNB(X) = T(Ha(X), Ha(X)) = Ha(X) ® pg(X) (14)

onde ® é 0 operador bindrio para a funcdo T. Esse operador é referido como operador
T-norma (norma triangular), satisfaz os seguintes requisitos:

Elemento neutro: T(0,0)=0,T(a, 1)=T(1,a)=a

Monotonicidade: T(a, b) <=T(c,d)ifa<=cand b <=d

Comutatividade: T(a, b) = T(b, a)

Associatividade: T(a, T(b, c)) = T(T(a, b), )

O primeiro requisitoimpBea generalizagdocorreta deconjuntosnitidos.O segundo
requisitoimplica que umadiminui¢cdo nos valoresde adesdoem A ouBndo pode produzirum
aumento novalor deadesdoAinterseccdoB.O terceiro requisitoindica que ooperadoré

indiferentea ordem dosconjuntos difusosa sercombinados.Finalmente, oquarto requisitonos
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permite tomara interseccdo dequalquer ndmero de conjuntosem qualquer ordemde
agrupamentosde pares.

Como na intersecdofuzzy,0 operador de unidofuzzy éespecificadoem geralpor
umafuncdo S de acordo com a equacao (15):

HAUB(X)= S(HA(X), Ha(X)) = Ha(X) @ pa(X) (15)

onde & é o operador binario para a funcdo S. Esse operador geralmente é referido
como operador T-conorma (ou S-norma), satisfaz os seguintes requisitos:

Elemento neutro: S(1,1) =1, S(a, 0) =S(0,a) = a

Monotonicidade: S(a, b) <= S(c, d) ifa<=cand b <=d

Comutatividade: S(a, b) = S(b, a)

Associatividade: S(a, S(b, c)) = S(S(a, b), ¢)

Ajustificativadestesrequisitos basicosé semelhante aodos requisitos paraooperadorT-

norma.

3.2.2.4. Regras Fuzzy

O sistema a ser tratado é representado por regras do tipo Se — Entdo. A parte Se
representa os antecedentes e a parte Entdo representa os consequentes. O antecedente
corresponde aos graus de pertinéncia calculados durante o processo de fuzzificagéo.

O ndmero de regras que compBem a base de regras de um sistema é formado
combinando-se os conjuntos fuzzy gerados pelas variaveis de entrada.

A regra fuzzyse-entdoassume a forma.

Se xéAentioyéB

onde A eBsdoos valoreslinguisticosdefinidos  porconjuntos  fuzzysobreos
intervalos(universos de discurso) X eY, respectivamente.

Assim, 0 antecedente ouentrada para umaregra € um valor real x entre 0 e 1
relacionado a um conjunto A, e o consequente ou conclusdo é um conjunto fuzzy B.

O antecedente de uma regra pode ter multiplas partes, assim como o consequente:

sexéAeyeéeB,entdozéCewéD
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3.2.2.5. Método de implicagao

A conclusdo de uma regrafuzzy atribuitodo um conjuntofuzzy paraa saida.Seo
antecedenteé apenas parcialmente verdadeiro, entdo o conjunto fuzzy de saidaé truncadode
acordo como método deimplicacéo.

Duas ou mais regras sdo necessarias para ativar determinado conjunto fuzzy. Para
gerar um numero real na saida osconjuntosfuzzy de saidapara cada regrasao agregadasem um

unico conjuntofuzzy de saida que depois é deffuzificado para um nimero crisp.

3.2.3. Estrutura de um Sistema Fuzzy

A Figura 2 apresenta a estrutura genérica de um sistema de inferéncia fuzzy, sendo
composta, basicamente por entrada e saida, fuzzificador de entradas, base de regras,

defuzzificador de saidas.

Sistemas Sistemas
[ deentrada de zaida

Fungdes de
pertméncia

Fuzzificacio Defuzzificacio
das Enlriii/ Bazede regras ﬁm’das

F 3
L 4

Avaliacdo das
regras

Graus ds
pertiméncia

Figura 2 - Organizacéo de um sistema fuzzy
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3.2.3.1. Processo de Inferéncia Fuzzy

Para Jang e Sun (1995) inferéncia fuzzyé o processodemapeamento a partir deuma
dada entradaa uma saidausando a l6gicafuzzy, envolvendofuncbes de pertinéncia, operadores
de logica fuzzy,e regras se-entao.

A figura 3apresenta simplificadamente o fluxo de informacdes no sistema:

Entrada 1 Regral \
3
regran |
Numero crisp Regras sdo Resultados  séo O resultado é um
limitado a um avaliadas  em combinados e ndmero crisp
intervalo especifico paralelo defuzzificados

Figura 3 - Fluxo de informacg6es em um sistema fuzzy

3.2.3.2. Fuzzificagao das entradas

A fuzzificacdo das entradas é o processo de associacdo de um valor nimerico de
entrada x a um determinado conjunto fuzzy, definindo o seu grau de pertinéncia ao conjunto
através defuncgdesdepertinéncia. Avalornuméricox é limitadoao universo

dediscursodavaridveldeentrada e asaidaumgraudeadeséofuzzyentre 0 el.

3.2.3.3. Aplicagao do Operador Fuzzy

A fuzzificacdo das entradas fornece o grau dos antecedentespara cada regra.Seo
antecedentede uma determinada regratem mais de umaparte, o operador fuzzy éaplicado para
obterum Unico niameroque representa o resultadodo antecedenteparaaquela regra.
Estenimerosera entdoaplicado afuncdo de saida. A entrada parao operadorfuzzy sdodois ou
mais valoresde pertinénciadasvariaveis de entradafuzzificadas. A saida éum valor verdade

Unico.
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3.2.3.4. Aplicacao do método de implicagdo

A implicacdo € a formacdo de um consequente, ou seja, a obtencdo de um conjunto
fuzzy de saida, conjunto truncado com base no valor Unico obtido na fase de aplicagdo do
operador fuzzy descrita anteriormente e € realizada para cada uma das regras que formam a
base (JANG e GULLEY, 1997).

3.2.3.5. Agregacao das saidas

A agregacdo é o processo de combinar todos os conjuntos truncados resultantes da
aplicacdo do método de implicacdo de cada regra, gerando um conjunto Unico para cada

variavel de saida; esse conjunto sera usado no processo de defuzzifica¢do da saida.

3.1.3.6. Defuzzificagao

A defuzificacdo é o processo de obtencdo de um ndmero crisp (real) a partir do
conjunto resultante do processo de agregacdo.Um dos métodos mais utilizados para realizar
esse processo € o calculo do centrdide,que retorna o centro de gravidadedaarea doconjunto
fuzzy de saida, conforme a Figura 4. Existem outros métodos como: bissetriz, média do valor

maximoo maior dosmaximos, eo menor dosmaximo, etc.

defuzzificacdo
/_/_\/_\ utilizando o método
“> centroide

gorjeta= 16,7 %
resultado da defuzzificacio

Figura 4 - Exemplo de defuzifficacéo utilizando o método centrdide
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3.3. ALGORITMO K-MEANS

O algoritmo k-means ¢ uma técnica de agrupamento de dados pork  -médias muito
popular por sua facilidade de implementacao . Normalmente os algoritmos de clusterizagao
sdo amplamente utilizados em aplicagdes que necessitem gerar padroes , dividindo o0s objetos
em grupos uteis ou significativos (SMARAGADAKISet. al., 2004). Para a proposta
apresentada neste trabalho, o algoritmo k-means ¢ carregado com as coordenadas de todos os
nods que for mam arede . Desta forma, o algoritmo gera agrupamentos de nos, formando

clusters por meio das proximidades do nos.

3.3.1. Contextualizacéo ao Algoritmo K-Means

O conceitode agrupamento visto neste trabalho, como formagdo de Clusters,foi
introduzido a bastante tempo mas, ainda continua sendo amplamente utilizado em solugdes
nos diferentes dominios do conhecimento. Clusterizacdoé um processoemque Sao
classificadosobjetos que sdo de umaforma ou de outracomuns empropriedades dentro de um
mesmo cenario. O principalobjetivo do Cluster ¢é ofereceruma combinagdo
deregistrossemelhantes.Otermo classificacdoe agrupamentoé confuso,mas eles téma diferenca
de quenaclassificacdo deobjetosalocaemclasses pré-definidas, enquanto nas classesde
agrupamento ele é criado. Tendo como exemplo a gestdo debanco de dados, cluster € um
processo onde, as informagdes armazenadas  fisicamentesdo  semelhantesas
informacGeslogicas.

Inimeraspropostasusando grafos, algoritmos genéticos, etc. tem sido apresentadas,
buscando otimizar a formacdo de clusters. Sendo que quando simulado algumas destas
técnicas tornam aimplementacdoimpraticavel (MURTY, 1999). Foi abordado na pesquisa 0s
mais utilizados em RSSF, sendo um deles o algoritmo K-means, método desenvolvido por
Dunn (1973) e melhorado por Bezdek(1981).

3.3.2. Aplicacéo do Algoritmo

A solucdo do K-means se da com o0s seguintes passos, primeiramente elementos de
dadosKsdo selecionadoscomo centrosiniciais, entdo a distanciade todos oselementos de

dadosé deliberadapela férmula da distanciaeuclidiana. Os elementos de dadoscom
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menosdistancia doscentrdidessdo estimuladosao grupoapropriado.O processoé repetidoaté nao

haver maisalteracdo. A Figurabmostra ospassos do algoritmoK-means (WANG, 2011).

Murnero aleatirio de K

Centrdides

Calcular a distancia de todos
os pontos de dados para os
centrdides

em cluster apropriado

Mover itens de dados |

<<0care alteragdo? s>

Fim do Processo

Figura 5-Processo de agrupamento do algoritimo K-means (AGRAWAL, 2013)

Estudos revelam a existéncia de dois problemas relacionados ao uso desse algoritmo.
Primeiroseus resultadosdependem muito dasposi¢cdes iniciaisdos centros deagrupamento
(LOZANO, 1999), cujo resultado esta preso assolucBes Otimaslocais, eo segundo
problemaéque apenas agrupamentoslinearmenteseparaveispodem ser descobertospor este
algoritmo. Em vista destes problemas, na presente proposta utilizamos um sistema fuzzy para
alcancar a solucdo final de clusterizacao.

Realizou-se um exaustivo estudo bibliografico de varia¢cdes do K-means, como o caso
do algoritmo GKM. Segundo Agrawal (2013), foram feitos alguns trabalhos anteriores para
aumentar a eficiéncia na formacdo de clusters, tendo como vantagem desta proposta a
melhoria naforma de criaro proximocluster, mais centralizado em relacdo aos ja
formados.Definido umanova fungéopara selecionaro candidatomais adequado para oconjunto

seguinte. Porém, tem o problema de maior espaco de tempo entre a escolha do primeiro né
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eleito e o proximo, outro problema é refente ao armazenamento das informacdes
paracalcularesta eleicdo, que requer grandes conjuntos de dados exigindo grande capacidade
computacional, o que inviabilizou seu uso nesta solucéo, pelo fato de sensores ndo possuirem
a capacidade computacional e energética exigida.

3.3.3. Comparativo dos algoritmos K-Means e Fuzzy C-Means

Para escolha do melhor algoritmo de formacdo de cluster, considerando a baixa
complexidade computacional e o tempo de resposta, pontos imprescindiveis em
RSSF,comparou-se os dois principais algoritmos que atendem esses requisitos, os algoritmos
K-Means e Fuzzy C-Means (FCM).

Os algoritmos K-Means e Fuzzy C-Means (FCM), também tém problemas com o
espaco de memdria enumero desconhecido deetapasde iteracdoque S840 necessarios para
formacéo dosclusters.Acomplexidade de tempodo algoritmoK-means é O (ncdi) e do FCMé O
(ndc2i), analisados a partir dos resultadosobtidos em (SOUMI, 2013), onde mantendoo
namerode pontos de dadosconstante, podemos assumir que n =100,d= 3,i= 20e do numero
deaglomeradosvariandoem que n =nUmerode pontos de dados, ¢ = numero decluster,d=
nimero dedimensdoede i=Numerode iteracdes.As tabelasl e 2e afigura 6 apresentam a

comparacdoemdetalhes.

Tabela 1- Analise comparativa do K-MEANS e Fuzzy C-Means

Algoritmo Tempo de Complexidade Tempo decorrido (Segundos)
K-Means O(ncdi) 0.443755
Fuzzy C-Means O(ndc?i) 0.781679

Tabela 2 - Tempo de complexidade do K-MEANS e FCM com variac¢do do numero de clusters

S.No. Numero de clusters | K-Means tempo de FCM  tempo de
complexidade complexidade

1 1 6000 6000

2 2 12000 24000

3 3 18000 54000

4 4 24000 96000
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Figura 6 - Tempo de complexidade do K-Means e FCM por varia¢do de nimeros de
clusters(SOUMI, 2013)

Pode-se concluirque o algoritmoK-Means € melhor do queo algoritmoFCM nas
medidas esperadas para esta solucdo. O FCMproduz resultados aproximados ao K-Means,
porém requer maistempo de computacdodo que oK-Means devido aos calculos de medidas
fuzzy incluidos no algoritmo.Assim, a conclusdo pela escolha do algoritmo K-Means neste
trabalho, é que o mesmo mostrou-sesuperior aoalgoritmofuzzyC-Means, além de ser uma
técnica de agrupamento de dados muito popular por sua facilidade de implementacao.

Normalmente, os algoritmos de clusterizagao sd 0 muito utilizados em aplicagGes que
necessitam gerar padrdes, dividindo os objetos em grupos Uteis ou significativos
(SMARAGADAKIS et. al., 2004), como o caso da proposta deste trabalho,onde o algoritmo
k-means ¢é carregado com as coordenadas de todos os  nds que for mam a rede, gerando 0s

clusters por meio do critério da proximidade dos noés.

3.3.4. Processo de Agrupamento K-means

O processo de agrupamento K-means, segue um modo simples e facil de classificar
um determinado conjunto de dados num certo niumero K de agrupamentos. A priori, a idéia
principal & definir k centroides (ponto central do Cluster), um para cada cluster. Estes
centroides devem ser colocados de uma forma inteligente, por causa de diferentes
localizagdes, 0 que faz com que o resultado seja diferente a cada processamento. Portanto, a
melhor escolha é coloca-los tanto quanto possivel longe um do outro. O préximo passo, é
levar cada ponto pertencente a um determinado conjunto de dados e associa-la ao centroide

mais préoximo. Quando nenhum ponto estd pendente, a primeira etapa estad concluida e um
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agrupamento prévio € feito. Neste ponto, precisamos recalcular um novo K-centroide como
possiveis centros dos clusters resultantes da etapa anterior. Depois temos esses novos k-
centroides, e uma nova ligacdo deve ser feita entre os dados dos mesmos pontos de ajuste e 0
novo centroide mais préximo. Com isso, um ciclo foi gerado. Como resultado deste ciclo,
podemos notar que os k-centroides mudam a sua localizacdo passo a passo até que ndo haja
mais mudangas a serem feitas.

Finalmente, este algoritmo visa minimizar uma funcdo objetivo, neste caso, uma

funcdo de erro quadrado.A funcéo objetivo

J= Z]’-;l Yy |xl(’) — cj|2, onde |le) -G |2 é uma medida da distancia entre
um ponto escolhido de dados xi{% o agrupamento centroc;. E um indicador da
distancia entre os n pontos de dados dos seus respectivos centros de fragmentagéo.
Nas Figuras 7.a, 7.b e 8 séo apresentadas as etapas de atribui¢do dos nés na rede e o

modo de atualizacdo para formacéo dos clusters em relagéo ao cluster head, respectivamente.

e
e ® _©® | =k e © _eo
L J
o

Figura 7 - a) Atribuicdo ao representante mais proximob) Reapresentacdo da Atribuicdo

- -
- F @
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- e
L
e ®,.°

Figura 8 - Convergéncia apo6s outra iteracao

34



3.3.5. LimitacGes no Processo de Agrupamento

E importante citar as limitagSes do algoritmoK-means. As figuras 9.a e 9.bmostram
limitagdes no agrupamento com diferentesdensidades, onde a associac¢do falha quando existe
um centroide com baixa densidade para no6s mais potentes energeticamente. Neste caso,
determinamos a suficiéncia energética do nd central tratados nos proximos capitulos como
super nos (sensores mais avangados), em cada round (ciclo de formagéo do cluster), dividindo
a formagdo do cluster em rounds. O que permite a utilizacdo deste algoritmo onde cada né s6

pode pertencer a um grupo, visto que o K-Means faz um agrupamento hard (Hard
clustering)(TAN, 2006).

Outro problema pode ocorrer durante o célculo de similaridade e atribui¢do, podendo
ndo ter nenhumno associado, desta forma gerando um cluster vazio, devendo substituir seu

respectivo centroide, caso a substituicdo ndo ocorra é necessario a eliminacdo do cluster(TAN
2006).

=) Ly o & B s G
5] '_‘-h‘- L : B .—} e
1 e 1 e
il 7w g
el o 0 el oo
% ) | o
£ = 1f ) 8o
= . = Y N
~ - ~ T g o7
> 4 0 1 2 3 4 5 & > 4 0 1 2 3 4 5 &
X X
Figura 9 - a) Formagéo original b). K-means (3 Clusters)

As técnicas da Inteligéncia Computacional investigadas mostraram-se alternativas

viaveis para apoio ao processo de tomada de decisdo em uma rede de sensores heterogénea.
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4. MODELAGEM UTILIZANDO SISTEMA FUZZY E ALGORITMO K-
MEANSAPLICADO AO PROCESSO DE SELECAO DO CLUSTER HEAD

Um dos objetivos deste trabalho é identificar e selecionar com uso do algoritmo K-
means e LF o CH ideal no processo de comunicacdo entre os nds pertencentes a rede em cada
round. Nesse processo, é levado em conta que apds a formacéo da rede, 0s n6s enviam seus
dados, sua localizacdo atual e respectivos niveis de energia para o ponto de coleta no caso, a
EB. A cada round, os dados atualizados sdo usados comocritério para carregar o sistema, que
podem influenciar o processo de selecdo dos nos e a formacdo da rede como um todo. O
sistema fuzzyproposto é utilizado na escolha do CH levando em conta o grau de
influéncianalocalizacdo e nivel de energia (variaveis nivel de bateria e centralidade do

cluster)para o posicionamentodos nds na rede.

4.1. CENARIO PARA MODELAGEM

Na solugao proposta, a escolha do cluster head se da a cada round. Um round termina
no final do processo de agregagao e envio de dados para a EB. Basicamente o processo ¢
dividido em trés etapas : (i) A primeira consiste no inicio do processo de form  acdo dos
clusters. A divisao dos clusters ¢ feita utilizando o algoritmo K-means; (ii) A segunda etapa é
dividida em duas fases. A primeira fase consiste na selecao do CH para cada cluster formado
pelo K-means. Os dados de cada cluster sao carregad 0s no Sistema Fuzzy, e este, baseado nos
critérios adotados seleciona os CHs mais adequados para cada cluster.

Na segunda fase, apos o resultado da selegao de lideres , a EB calcula a distancia dos
CHs que ultrapassaram o limiar de comunicagao parat o0dos os Cluster Heads selecionados.
Este calculo ¢ utilizado para definir para qual lider o CH mais afastado deve transmitir seus
dados ja agregados . Apds a conclusdo das duas fases , a estagao base envia mensagens em
broadcast para os nos da rede  informando o ID do lider do grupo para que 0s nds possam
enviar dados para seu respectivo CH; (iii) A terceira etapa compreende o processo de
agregacao dos dados pelo CH . Este processo consiste em comprimir os dados e envia -los a
EB.

No processo de associagdo dos nds de um determinado cluster para seu respectivo CH,
0s nos que formam o cluster recebem a mensagem de anuncio da BS informando a que lider

deve enviar pedidos de associagao . O lider reserva um slot TDMA (Time Division Multiple
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Access) para cada no associado , para que possam transmitir seus dados . Os lideres
responsaveis por propagar para o ponto de coleta os dados ja agregados de CHs mais
afastados, recebem da EB, juntamente com a mensagem de anincio , 0 pedido de reserva de

um slot TDMA para este processo.

4.2. MODELO DE DISSIPACAO DE ENERGIA

O modelo de dissipagao de energia adotado ¢ semelhante ao modelo utilizado pelo
LEACH. O modelo consiste na energia dissipada na transmissao e recepgao de k -bit de

mensagem em uma distancia d, o radio consome:

Ery(k,d) = Epjc * k+ & ¥k d* parad < d, (1)
Ery(k,d) = Egjoe * k+ €gmp *k* d* parad =d, 2)
Epe(k,d) = Eepec * k 3

A energia dissipada na transmissao e recep¢ao do radio € representada por Epfee =

50 nJ/bit. (eq. 1). Dois modelos sao utilizados , Free space(eq. 2) e Multipath (eq. 3), para
que o amplificador de transmissdo alcance um nivel aceitavel , dependendo da distancia entre
0 transmissor e o receptor . Se esta distancia nao ultrapassar o limiar @e, 0 modelo de Free
space ¢ utilizado . A energia dissipada pelo amplificador de transmissao é dada por Ers =

10 pJ/bit/m?, caso o limiar seja ultrapassado o modelo Multipath é utilizado Egmp =

0.0013 pJ/bit/m*. Onde dy = \/E;s/Eamp » (MOUBARAK, 2011; SAINI, 2010),

O modelo de Multipath gera maior dissipacdo de energia no processo de comunicacao.
Estratégias energeticamente eficientes devem considerar oposicionamento dos nos no

processo de selecao de CHs para que o modelo de Free space seja mantido.

4.3. NIVEISDE HETEROGENIDADE

Na proposta apresentada, a RSSF é formada com trés niveis de heterogeneidade. A
heterogeneidade apresentada neste trabalho se da a niveis de energia. As discrepancias

energeticas dos nos sensores sdo tratadas de forma discriminatoria, uma vez que os LIDERES

37



sdo selecionados com base em sua energia residual. Para os n0s com maiores niveis

energeéticos, maior a possibilidade de serem selecionados.

A centralidade para o centro do cluster e proximidade com o ponto de coleta sdo
pontos importantes que também sdo utilizados no processo de selecdo. O objetivo € minimizar
0 consumo de energia gerado na comunicacdo entre 0s nos que fazem parte de um
determinado cluster e seu lider. Para evitar que o limiar de comunicacéo seja ultrapassado, na
fase de propagacdo de dados, é implementada uma politica de multiplos saltos entre cluster
heads selecionados para rodada atual, uma vez que além de sobrecarregados devido a
quantidade de transmissdes de seu cluster, o lider deve tentar minimizar o consumo de energia
na fase final, de propagacéo de dados para o ponto de coleta.

Desta forma, a proposta apresentada garante a selecdo adequada de lideres dando a
rede um maior periodo de estabilidade. O acréscimo no periodo de estabilidade permite um

aumento consideravel no tempo de vida util da RSSF.

4.4. CRITERIOS PARA ELEICAO DO CH

Os critérios utilizados para carregar o sistema fuzzy sao  : (i) Energia — O nivel de
energia de cada no da rede ¢€ representado pela variavel Bateria e possui 0s termos linguisticos
Baixa, Moderada e Alta. Consideramos que a rede possui caracteristicas heterogéneas no que
diz respeito a energia dos nos. Logo, os super nos e nos avangados representam maior chance
para selegdo do CH , Figura 1. (ii) Centralidade — A variavel centralidade diz respeito ao
posicionamento dondé emr  elagdo ao centro do clustere  , possui 0S seguintes termos
linguisticos: Perto, Moderado e Longe. Quanto menor o valor de centralidade mais proximo o

no esta do centro do cluster, Figuras 10 e 11.

Baixa . Moderada - Alta

ML=

input variable "Bateria”

Figura 10 - Varidvel bateria com os valores linguisticos correspondentes aos niveis de energia dos
trés tipos de nés sensores disponiveis na rede
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Membership function plots  Plot points: 181
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input variable "Centralidade”

Figura 11 - Variavel linguistica centralidade

(iii) Distancia para a BS — A variavel ¢ representada no sistema como DistBS, com seu
universo de discurso mapeado pelos seguintes termos linguisticos: Perto, Moderado e Longe.
O critério de distancia para a BS ¢ utilizado para gerar uma aproximagao do CH coma BS
objetivando minimizar o consumo de energia do CH na fase de transmissao de dado s, Figura
12.

Membership function plots  Plot points: 181
Perto Moderada . Longe
1 1 1 = 1 1 1 1 1
10 20 30 40 50 50 70 80 90
input variable "DistBS"

Figura 12 - Distancia para BS

As variaveis descritas acima correspondem as variaveéis de entrada do sistema. A cada
valor de entrada, ¢ mapeado para um conjunto fuzzy de entrad a com seu determinado grau de
pertinéncia e, 0s consequentes conjuntos fuzzy de saida do sistema determinam o CH ideal em
um cluster x, usando os termos linguisticos: muito fraco, fraco, médio, forte e muito forte da

variavel de saida Eleicdo-CH de acordo com o especificado na Figura. 13.
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output variable "EIeipio—CH"

Figura 13 - Saida do Sistema Fuzzy

No processo de mapeamento dos conjuntos fuzzy de saida para valores crisp
(defuzzificagdo), cada no sensor apresenta seu respectivo valor de saida do sistema fuzzy. Os
maiores valores de saida indicam os cluster heads selec ionados para o round atual. A Base de
Regras do sistema é composta por vinte e sete regras , conforme especificado na Tabela 3.A
melhor condigao para a eleigao do cluster head ¢ dada pela seguinte regra : Se Centralidade é
PERTO ¢ Bateria ¢ ALTA e DistBS é PERTO entao Eleicao cluster head ¢ MUITO FORTE.

4.5. CENTRALIDADE DOS NOS E DISTANCIA PARA A EB

Assume-se que a BS detém o conhecimento do nivel de energia e posici onamento dos
nos. Estas informagdes sao enviadas no inicio de formag¢ao da rede e os nds dissipam energia
neste processo. Para determinar os valores de centralidade, a BS seleciona cada no e calcula a
distancia euclidiana destes nds para o centro ~ dos seus respectivos clusters, definidos pelo
algoritmo k-means, Eq. (4). O no que apresentar maior centralidade , como CH, permitira que
a dissipagao de energia na comunicagao ocorra de forma mais homogenea em relagao aos

demais nos associados.

d(PuB) =i =%)* + 0 =) @
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Tabela 3- Base de regras do sistema fuzzy

Entradas Saida
Regras _ - - —
Centralidade Bateria DistBS Eleicéo

1 Longe Alta Longe Fraco
2 Longe Alta Moderado Fraco
3 Longe Alta Perto Média
4 Longe Baixa Longe Muito Fraco
5 Longe Baixa Moderado Muito Fraco
6 Longe Baixa Perto Muito Fraco
7 Longe Moderada  Longe Muito Fraco
8 Longe Moderada  Moderado Fraco
9 Longe Moderada  Perto Muito Fraco
10 Moderado Alta Longe Média
11 Moderado Alta Moderado Forte
12 Moderado Alta Perto Forte
13 Moderado Baixa Longe Muito Fraco
14 Moderado Baixa Moderado Fraco
15 Moderado Baixa Perto Muito Fraco
16 Moderado Moderada  Longe Fraco
17 Moderado Moderada ~ Moderado Forte
18 Moderado Moderada  Perto Média
19 Perto Alta Perto Muito Forte
20 Perto Alta Longe Forte
21 Perto Alta Moderado Muito Forte
22 Perto Baixa Longe Muito Fraco
23 Perto Baixa Moderado Muito_Fraco
24 Perto Baixa Perto Muito Fraco
225 Perto Moderada  Longe Média
26 Perto Moderada ~ Moderado Forte
27 Perto Moderada  Perto Forte

O mesmo processo se repete no calculo da distancia de cada no para a BS . Entretanto,
vale resaltar que este critério € muito importante quando a EB nao esta localizada
demasiadamente longe do cluster em questao . Logo, a disposi¢ao da rede deve ser
considerada para que o critério distancia para a EB seja valido . Com isso, definimos regras
seguras para nao gerar CHs proximo da borda da rede , Ja que a centralidade ¢ mais

importante.
4.6. MULTIPLOS SALTOS ENTRE CHS

Esta estratégia ¢ utilizada para Cluster Heads que u Itrapassam o limiar de
comunicagdo, d > d,, parao ponto de coleta . A aproximagao paraa BS , apresentada
anteriormente, nem sempre se aplicara , uma vez que dependendo da disposigao dos ndos
clusters podem ser formados demasiadamente longe. A estratégia de multiplos saltos é

implementada para minimizar a dissipagao de energia com comunicagao.
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Nesta proposta, para determinar que lideres passarao pelo processo de propagacao de

dados dos CHs mais afastados

distancia. Primeiramente ¢ utilizado o calculo pela Eq. (3) para determinar as distancias de

, 0 Sistema Fuzzy adota critérios de niveis de energia e

comunicagdo entre os CHs mais afastados e o restante dos lideres eleitos . Com o resultado do

calculo de distancia e os niveis de energia de cada lider

variaveis linguisticas que representam o nivel de Bateria dos 1i

, 0 Sistema Fuzzy ¢ alimentado. As

deres e distancia de todos os

CHs eleitos para os CHs mais afastados sao representadas , respectivamente, pelas Figuras 14

e 15.

o

Membership function plots  Plot points:

181

T T

Baixa Media Alta
o 1 | -
U 0.5 1 1
input variable "BateriaCH"
Figura 14 - Variével Bateria CH
Membership function plots  Plot points: 181
Pequena Media Grande

on

1 1=

1 L 1 1 i
20 an 0 o
{ 20

input variable "DistanciaMS”

Figura 15 - Distancia para multiplos saltos
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Ao longo do tempo de simulagao , € natural que os nds apresentem um declinio de
nivel de energia . L0go, para evitar que nos lideres com baixo nivel de energia passem pelo
processo de encaminhamento de dados dos nos mais afastados , o critério energia ¢ utilizado
de forma discriminatoria a fim de excluir estes nos do processo . Os sensores avancgados €
super nos tem maior chance de participarem do processo de propagacao , Uuma Vez que seus
recursos energéticos sao aumentados.

A variavel Distancia MS ¢ utilizada para selecionar os nos lideres que propagarao os
dados, ja agregados, dos CHSs cujasdistancias de comunicacdo para a BS ultrapassam o limiar
de . A variavel possui os valores linguisticos: Pequena, Moderada e Grande, e o universo de
discurso varia entre 0 e 100 m. A fungdo de pertinéncia que representa o conjunto fuzzy
Grande ¢ definida a partir de 87,05m. Este limiar de comunicacéo foi estabelecido com base
no quocientedos amplificadores de poténcia de sinal, d, = m .

A base de regras ¢ formada por 9 regras, uma vez que temos dois antecedentes como
entrada, 3* . A melhor condigéo utilizada na sele¢io do CH ideal para propagacéo ¢ dada por:
Se DistanciaMS ¢ Pequena e BateriaCH ¢ Alta Entdo a Saida ¢ Forte. Sendo a distancia fator
agravante, a base de regras exclui os nds que apresentam distancia significativa para o CH
mais afastado. A Figura 16 mostra o grafico de superficie do sistema que indica os intervalos
de valores para a localizacdo das combinacdes ideais de saida do sistema na escolha entre 0s
dois conjuntos de dados: DistanciaMSe BateriaCH do n6 sensor.

BateriaCH

Distanciahis

Figura 16 - Gréfico de superficie
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4.7. MODELO DE SISTEMA FUZZY

Para 0 modelo de Légica Fuzzy, foram utilizadas funcGes de pertinéncia triangulares e
trapezoidais, maquina de inferéncia de Mamdani e Defuzzificador Centro Ponderado. No

processo de selecdo de CH, para cada entrada (X1,X,X3), a saida do sistema € calculada, como
mostra a Eq. (4).

27 '

Z He (X1)/UF|2 (Xz),u,:ls (X3)Cavg

Y% %, %) = I:127
Z#Hl (Xl),qu (Xz),u,:ls (Xs)

()

Para a sele¢ao dos nos lideres que participarao do processo de propagacao de dados de
CHs mais afastados, a saida € calculada como mostra a Eq . (6). Onde (x, x,) compreendem as

entradas BateriaCH e DistdnciaMSs.

2?21 liFll (xl)liFZZ (xz)C(lwg

(6)

o, x) = Tl g G0k (x2)

4.8. MODELAGEM DA REDE

Para 0 modelo de rede assumimos que N(nimero de sensores) estdo distribuidos em
uma area N X M, com trés tipos de nos sensores, SENSOres Normais, sensores avancgados e super
sensores, apresentando diferentes niveis de energia inicial , € representando a heterogeneidade
da rede. O célculo que determina a quantidade de sensores normais , sensores avangados ¢
super sensores na rede, é semelhante ao utilizado por E-DEEC, calculados respectivamente
pelas equacdes 7, 8 e 9.

N.(1 — mf) (7
N.mf (1 — mp) (8)
N.mf.mp

9)

Onde mf é a fracdo do numero total de N nOs sensores e mp a percentagem para 0

nimero total de nds sensores que apresentam mais energia que o né sensor normal na rede.
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Paracalcular-se a energia inicial total da rede, adotou-se a mesma equacao apresentada
em (SAINI, 2010), Eq.(9)

Eiots =N.(1 —mf).E, + Nmf(1 —mp).(2).E, + NNmf.mp.E,(1+e) =N.E,(1+
mf(2+ mp.e) (10)

Para a proposta apresentando trés niveis de heterogeneidade, a energia total da rede €
acrescida, considerando a maior capacidade energética dos sensores avancados e
super sensores. Esta diferenca ¢ dada pelo fator 1 + mf (2 + mp. e)(SAINI, 2010)

4.9. PROPRIEDADES DA REDE

Para o cenario de rede proposto, assumimos algumas propriedades: (i) No que
concerne a distribuicdo de N nds darede, esta é feita de forma aleatoria e ndo possuem
nenhuma mobilidade; (ii) Os nos enviam sua localiza¢do para a BS utilizando GPS; (iii) Os
nés dissipam energia para o envio de informacdo; (iv) Todos os nos detém a mesma
capacidade de transmisséo e processamento, a heterogeneidade ¢ aplicada a niveis de energia ,
ja que alguns nos possuem recurso energético aumentado , 0 que difere dos sensores normais .
(v) ABS ¢ fixa e sua localizagdo ¢ pré-definida no algoritmo; (vi) Os nds sempre tém dados
para transmitir para o CH.
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5. SIMULACAO E SELECAO DO CLUSTER HEAD IDEAL

Conforme ja citado, a selecdo do CH é a base para escolha da melhor rota de
comunicagdo entre os nés selecionados, a simulagdo com o MatLab (BIRAN, 2002), foi a
ferramenta utilizada para atingir os resultados da pesquisa para referida eleicdo.As fases do
processo de simulacao,os valores ou requisitos da solugdo sao apresentadas a seguir, por meio

de uma breve descri¢do das mesmas.

A simulagdo no trabalho foi dividida em rounds. A cada round obtém -se um valor de
saida com base nosparametros de entrada do sistema e um novo CH ¢ selecionado para cada k
cluster. Vale ressaltar que se torna inviavel a apresentacdo de 5000 rounds neste trabalho,
sendo descrito apenas a coleta de dados sem a apresentacdo de gréfico ja que se trata dos
valores inicialmente do round 0 (zero), visando a melhor apresentacdo do cenario proposto
Os valores sao atualizados para entrada do round seguinte, onde executa as fases descritas no
capitulo 3. Cada no ¢ distribuido aleatoriamente em uma area de 100 m2, onde a classificacdo
do nimero de nds normais, avangados e super, com seus respectivos niveis de energia, sao
calculados pelas equacdes 5, 6 e 7, sendo e = Imf= 1 e mp = 0.6.0 nivel de energia inicial
depende de cada tipo de sensor especificado anteriormente com determinado percentual de
distribuicéo e dispostos de forma aleatoria, vale ressaltar que devido esta distribuicdo aleatoria
é possivel que clusters sejam formados com maiores requisitos energéticos. Sendo que para 0s
nos normais ¢ de 0.5J, para 0s ndsavangados e de 1.0J e para super nos 1.5J. A EB¢
previamente definida com as coordenadas x =5 e y = 95. O modelo de réadio utilizado é geral

e 0 mais analisado na literatura, segue a descricdo da Tabela 4.

Tabela 4 - Parametros do Modelo de Radio

Parametros Valores
Eepec 50 nj/bit
Efs 10 pJ /bit/m?
Egmp 0.0013 pJ/bit/m*
E 4 (Energia dissipada na agregagao de dados) 5nJ/bit/sinal
K-bit mensagem (dados) 4000 bits
K-bit mensagem (info) 100 bits
d, (Limiar de distancia) 87m
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Estdo distribuidos 100 nos, divididos em k clusters, onde a quantidade de clusters
assim como o modelo de radio mencionado também esta relacionada com varios trabalhos
analisados no estado da arte  , citados anteriormente no capitulo 2, esta quantidade é
proporcionalmente 0.05 da quantidade de noés pertencentes a rede. Cada no envia 4000 Bits de
mensagem por round para o cluster head da rede. A taxa de compressdo dos dados € de 5%. A
simulacéo ¢ feita com 5000 rounds. Neste cendrio, ¢é aplicado a métrica FND (First Node
Dies) para determinar o periodo de estabilidade da rede.

Na primeira fase da simulacdo é obtida a coordenada e nivel de energia de cada n6 que
compde a rede. A energia dissipada no envio das informacdes de cada no € calculada
utilizando a Eq. (1). A energia inicial de cada no ¢ decrementada neste processo .Visto ndo ser
energia residual e tratando-se de uma rede com 3 niveis de heterogeneidade e ainda com
distribuicdo aleatdria dos n6s no plano como mencionado anteriormente, alguns clusters em
particular, como no caso do inicial é formado pelo K-means com a maioria dos sensores
sendo super n6s. Apds o envio das coordenadas, o algoritmo k-means, implementado na BS,
estipula um padrdo com base na coordenada dos nos, calculando o posicionamento de cada no
e dividindo os que formam a rede em k clusters. O algoritmo também calcula o centro de cada
cluster, informacéo utilizada posteriormente para o processo de eleicdo do CH, descrito na
secdo 3.3. Onumero de clusters utilizados para simulacéo é k=5.

Cada no, com seu respectivo valor de centralidade, proximidade para a EB e nivel de
energia, terd um consequente, pela aplicacdo do sistema fuzzy, um valor com grau de
pertinéncia y , determinando a chance deste no se tornar cluster head. No processo de
defuzzyficagdo, o no que apresentar maior valor de saida crisp, seré eleito como CH ideal no
round atual. Apds este processo, a fase 2 (dois) da segunda etapa € iniciada , verificando se
algum no ultrapassa o limiar de comunicagdo . No caso do limiar ultrapassado , o Sistema
Fuzzy determina o n6 lider mais adequado para propagar os dados do lider mais afastado,
considerando seu nivel de energia e distancia para o referido n6 que ultrapassa o limiar.

A Figura 17, exibe a diviséo dos clusters, em uma area de 100mx 100m, e o final da
elei¢do de CHs no round 0, sendo representado por ‘0’ vermelho os clusters head selecionados
pelo sistema e o [] localizado préximo ao ponto 95 no eixoy, representa a EB. Os nos

circulados representam os CHs eleitos que ultrapassam o limiar de comunicagdo com a BS.
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Figura 17 - CHs Selecionados pelo Sistema Fuzzy no Round 0

A Tabela 5 exibe o resultado da selegdo de lideres para o round 0. Os valores de
energia dos nos , exibidos na Tabela 5 ja apresentam a dissipacdo de energia gerada na
transmissao de informagdes para o ponto de coleta ¢ dissipagao na comunicac¢ao gerada no
processo de associagao ao CH eleito. O CH 5 apresentou maior dissipagao de energia devido a

quantidade de nos associados.

Tabela 5 - Resultados da Selecéo de Cluster Heads

CH | Nivel de energia Centralidade | Niimero de nés p/ Distancia para
No Cluster cluster BS
1 1.4965 7.7574 21 19,6 m<d,
2 1.4965 2.4817 21 49,0 m<d,
3 1.4972 12.2433 17 76,3 m<d,
4 1.4975 12.1966 15 94,5 m>d,
5 1.4957 46183 26 73,9 m<d,

O CH 4, selecionado pelo Sistema Fuzzy , ultrapassa o limiar de comunicagao . Em
uma transmissao direta para o ponto de coleta, este no, precisaria utilizar o modelo Multipath,
gerando maior dissipagao de energia no processo de ¢ omunicag¢ao, uma vez que 0 expoente de
path loss seria d*. O consumo de energia gerado neste tipo de transmissao seria de
aproximadamente 2.3935 J, levando o no a inatividade de forma prematura ¢ quebrando o
periodo de estabilidade da rede . Entretanto, com a estratégia de multiplos saltos adotada , 0
CH comunica-se com lider mais adequado, mantendo o modelo Free space de radio. A Tabela

6 exibe a saida do Sistema Fuzzy , noround O, para selecao do no lider adequado para
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propagac¢do dos dados d 0 CH mais afastado . O maior valor de saida crisp corresponde ao no
lider selecionado, CH 3.

Tabela 6 - Saida do Sistema Fuzzy

CH Nivel de energia Distdncia para o | SaidaFuzzy
CH >d,
1 1.4965 83.1566 18.2613
2 1.4965 47.8956 52.9779
3 1.4972 44.4752 57.3361
5 1.4957 50.3652 50.0000

Para melhor validacdo da simulacdo, a proposta desde trabalho foi comparada com os
algoritmos LEACH e E -DEEC. Para avaliagao de desempenho ¢ utilizado o final do periodo
de estabilidade da rede e o tempo de vida util . A escolha dos algoritmos para comparagao se
da principalmente pela utilizagdo de informagdes locais sem considerar critérios de
posicionamento, para eleicao dos CHs . Além do método de escolha do lider , o algoritmo

LEACH, ndo trata as discrepancias de energia dos nds que compdem a rede.

Diferente de LEACH, o algoritmo E-DEEC, considera a heterogeneidade dos nos para
eleicdo do CH. Entretanto, utiliza informacoes locais para elei¢ao do lider e insere t rés niveis
de heterogeneidade, semelhante a proposta apresentada neste trabalho.

A Figura 18 exibe a quantidade de nos sensores ativos no tempo de vida util da rede

Esta medida reflete o nimero total de nos que ainda nao esgotaram sua energia.
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Figura 18 - Numero de Sensores Ativos no Periodo de Simulagéo

Os resultados indicam que a inser¢ao de novos niveis de heterogeneidade , a

abordagem da logica fuzzy como ferramenta de selegao , a utilizagao de multiplos salto s entre
os CHs e informagoes centralizadas na BS , permitem eleger lideres mais eficientes ,
aumentando o periodo de estabilidade e o tempo de vida da rede.

A proposta tende a apresentar melhores resultados, quando comparado com o0s
algoritmos LEACH e E-DEEC. Pela Figura 18, pode-se perceber que o algoritmo LEACH
apresentou o menor periodo de estabilidade , ocorrendo por volta de 500 rounds. O algoritmo
E-DEEC apresentou desempenho superior ao do LEACH, com o periodo de instabilidade da
rede iniciado por volta 1148 rounds. J& o algoritmo da proposta, mostra um melhor
desempenho sobre os algoritmos comparados , aumentando o periodo de estabilidade da rede
até aproximadamente 2500 rounds, quando ocorre a primeira inatividade de um no por falta

de energia.
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Figura 19 - Energia Total Residual de LEACH, E-DEEC e FUZZY
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A Figura 19 exibe a energia dissipada pela rede ao longo dos 5000 rounds de
simulagdo para cada algoritmo comparado . O total de energia para cada rede ¢ de  104.5J. A
dissipagdo de energia apresenta um declinio linear ao longo de 2500 rounds, para a proposta
apresentada e para o algoritmo E -DEEC por voltade 1500 rounds , mudando a partir do
momento em que o primeiro no na rede fica inativo , quebrando o periodo de estabilidade.
Ambos os algoritmos, Fuzzy e E-DEEC, permitem tratar as discrepancias energéticas de cada
noé na rede para eleicdo do CH , enquanto o algoritmo LEACH apresenta maior dissipagao de
energia por round , consequéncia dos problemas descritos anteriormente sobre a forma de
eleicdo de CH pelo algoritmo e a falta de tratamento discriminatdrio das discrepancias

energéticas dos nos que formam a rede.
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6. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Os resultados indicam que a proposta apresentada oferece grandes vantagens
permitindo selecionar os nds mais adequados para lideres do grupo a cada  round com base
nos valores de defuzificagdo do Sistema Fuzzy . Vantagens também decorrentes da
implementagdo de multiplos saltos entre CHs por meio da logica fuzzy, uma vez que
minimiza a dissipagao de energia dos CHs selecionados mais afastados do ponto de coleta . A
insercdo de trés niveis de heterogeneidade , correspondente aos sensores normais, avangados e
super sensores, contribui consideravelmente para o aumento do periodo de estabilidade da
rede, uma vez que esta inser¢ao da a rede maior recurso energético . Entretanto, os resultados
indicam que se esta discrepancia nao for considerada no momento de selegao do CH ela nao
influencia de forma consideravel no aumento do periodo estavel.

Outra grande vantagem que contribui para os resultados obtidos neste trabalho ¢ a
utilizagdo de um controle ce ntral na EB. Por nao possuir severas limitagoes de energia
processamento e armazenamento como os nos que formam a rede , a EB apresenta vantagens
sobre o processamento local de informagoes em cadand , quando envia informagdes de
atualizacdo do nivel de energia e posicionamento em cada round, processo este encontrado
nos algoritmos tradicionais usados para selegio de CHs. Entretanto, mesmo com esta
atualizacdo a proposta ainda apresenta melhorias sobre os outros modelos apresentados . Outra
vantagem do controle central na EB esta no momento de selecao do CH , por ter o papel de
informar a rede sobre os lideres selecionados para cada cluster , previamente divididos pelo
algoritmo k-means.

Este processo difere -se do processo encontrado nos algoritmos que utilizam
informagdes locais para sele¢do de seu lider , cabendo ao pro prio CH selecionado enviar
mensagens em broadcast paraarede , gerando dissipagao de energia no momento da
propagac¢do. Finalmente, o trabalho apresentado tem a principal contribuigao na  selegdo do
CH mais eficiente, considerando sua localiza¢ao e discrepancias de niveis de energia , COMO
também, na inclusao de novos niveis de heterogeneidade , permitindo aumentar o periodo de
estabilidade da rede , ouseja, o periodo que a rede ¢ totalmente funcional , aumentando
consideravelmente o tempo de vida util em RSSF heterogéneas.

Observou-se que a selecdo do CH mais eficiente compreende varias coletas de dados
sobre o0 posicionamento do n6 em relagéo a rede e ao nivel de energia da bateria. Em vista da
complexidade computacionalenvolvida no processamento destas informagdes, a comunicagédo

dos nos sensores entre si e com a EB ainda constitui-se um processo delicado, porém é
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possivel. Considerando-se os resultados aqui obtidos e discutidos, sugerem-se como trabalhos
futuros:

e A inclusdo de um sistema Neuro-Fuzzy bem como melhorias das variaveis de
entrada do sistema, através do aumento do conjunto de funcbes fuzzy, visando
aumentar a precisao na selecdo em cada round;

e A realizacdo de testes aplicando um modelo de reorganizacao dos clusters com
base na energia total residual da rede associado ao modelo proposto.

e A aplicacéo desta proposta em testbed, comparando os resultados obtidos com
os usados em ferramentas de Simulacdo para RSSF.

Por fim, com o estudo foi possivel constatar que o uso desta proposta utilizando
ferramentas da inteligéncia computacional é vélido para o controle energético em RSSF
epodem ser utilizadas com outras formas de validagdo, mesmo em ambientes reais em

trabalhos futuros.
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APENDICE A - PUBLICACAO RELACIONADA A DISSERTACAO

ANAIS: 31° Simpdsio Brasileiro de Redes de Computadores e Sistemas Distribuidos — SBRC
2013 — Trilha principal - Sociedade Brasileira de Computacao (SBC). pp. 355- Universidade
de Brasilia (UNB) - Brasilia-DF, Brasil - 2013.

TITULO:CONTROLE ENERGETICAMENTE EFICIENTE DE MU LTIPLOS SALTOS
PARA REDES DE SENSORES SEM FIO HETEROGENEAS UTILIZANDO LOG ICA

FUZZY

Abstract. This paper, we propose a centralized control to elect more appropriate Cluster
Heads, assuming three levels of heterogeneity and multi- hop communication between Cluster
Heads. The centralized control uses the k-means algorithm, responsible for the division of
clusters and Fuzzy Logic to elect the Cluster Head and selecting the best route of
communication between elected. The simulations indicate that the centralized control, the
inclusion of three levels of heterogeneity and multi-hop communication to farthest Cluster

Heads can increase the period of stability and lifetime in WSN.

Keywords: RSSF, Fuzzy Logic, Cluster Heads, heterogeneity
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