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Resumo —Redes de Sensores Sem Fio (RSSFs) sio compostas por umtcalgunos sensores com o objetivo de detectar
e transmitir alguma caracteristica do meio fisico. Estessensores, depois de captar algum evento, devem seicamtom

um nod especial, denominadmk node A utilizacao de um Gnicsink noddamplica em um gargalo na rede de sensores, especi-
almente para aplicacdes de tempo real. Desta forma, gsipas tém direcionado estudos para a sele¢ao de roteedesde
sensores com maltiplasnk nodesA abordagem proposta por este trabalho apresenta a gulidacSistemaBuzzyGenéticos
(SFGs) para a estima¢ao da qualidade de rotas em RSSFxdieanrealizar a comunicacao entre multiplos nés sesser
multiplos sink nodes Um Sistema de Inferéncluzzyde Mamdani € utilizado para estimasimk nodemais adequado para a
comunicacao em um determinado instante, baseado em adgcamacteristicas da rede, como a energia e o numerotds. sal
Algoritmos Genéticos (AGs) sao empregados para obtensieaptimizado dos parametros de projeto do sistema deindia
fuzzyde Mamdani. A classificacao das rotas proposta foi apicpdr meio de simula¢gdes computacionais, para demomstra
viabilidade da abordagem implementada. Os resultadodastdipresentam uma rede de sensores com maior tempo deorida, p
meio da escolha adequadagiiok nodautilizado para o envio de pacotes por meio da rede, de formeanérar as melhores rotas.

Palavras-chave -Sistemas de Inferéndruzzy Algoritmos Genéticos, Redes de Sensores Sem Fio, SisfeumayGenéticos,
Sink NodesRoteamento em Redes de Sensores Sem Fio.

Abstract — Wireless sensor networks (WSNs) are composed of sensos imodeder to detect and transmit features from the
physical environment. Generally, the sensor nodes trdrisfarmation to a special node, called sink. The approadpgsed

by this paper presents the application of Fuzzy GeneticeBys{FGSSs) to the selection of routes in WSNSs, in order to rfake
communication between multiple sensor nodes and multiplerdes. The Fuzzy Inference System (FIS) of Mamdani il use
to estimate the most suitable sink for communication at amgimoment, based on some network features such as enerdyeand t
number of hops. Genetic Algorithms (GAs) are employed taistdhe design parameters of the FIS. Proposed route selecti
was applied through of computer simulations, to show thbiliig of the implemented approach. The results obtainedugh
simulation show a sensors network with longer lifetime,2aee the adequated choice of the sink used for sending gabket
rough the network in order to find the best routes.

Keywords —Fuzzy Inference System, Genetic Algorithms, Wireless 8eNetworks, Fuzzy Genetic Systems, Sink Nodes,
Wireless Sensor Networks Routing.

1 Introducao

Redes de Sensores Sem Fio sdo compostas por um conjuris densores que interagem entre si de maneira cooperativa
Esses nos sensores sao dispositivos computacionaisemos com capacidade de sensoriamento, processamentagicacao
de dados [1]. NoOs sensores podem ser empregados paraadetecnsmitir caracteristicas do ambiente no qual el@®es
inseridos tais como pressao atmosférica, nivel de gadyitemperatura, umidade, luminosidade dentre oUEstes nds sensores
apos captar algum evento devem se comunicar com um ndigsplenominadsink nodeo qual ira analisar os dados recebidos
para tomar alguma decisdo. Alguns dos paradigmas de coagdiw mais comuns nas RSSFs envolvem a comunicagdo de
multiplos nbs sensores depositados em uma area de abaerweportando informagdes a um Unsiiok (muitos-para-um).
Entretanto, o uso de um Unigink representa um gargalo em uma rede, especialmente paracéjglicde tempo real e fluxo
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continuo de dados [2]. Nesse sentido, algumas pesqeisaditécionado esforgos para o uso de multigiogs nos quais a
comunicacao aborda um paradigma alternativo, compesioidtiplos nds sensores para maltipsirsks(muitos-para-muitos).

Os nobs sensores em uma RSSF sdo considerados muito 6sjifagis contém pouco espacgo de armazenamento e baixa
capacidade de processamento. Adicionalmente, os nasresridm uma fonte de energia limitada, proveniente de w@isib.
Neste cenario, o tempo de vida de um sensor depende dadpdmtie energia disponivel. Paralelamente, RSSFs podem
operar por periodos de tempo que dependem fundamentaloeeqtiantidade de energia disponivel para cada n6 sensedel
Portanto o projeto de uma RSSF deve balancear o uso dosmgimas levando em consideracao os recursos limitadsssles
nos para aumentar o tempo de vida da rede.

Em muitas aplicacdes, o acesso aos nds sensores étddiwwlevido a escala da RSSF ou ao deposito de nés sensore
em areas remotas. Desta forma, o acesso para manutesggdedde sensores visando o abastecimento de energisstorna-
impraticavel. Portanto, a conservacao de energia édasgrincipais caracteristicas a serem levadas em corjeofeio e
aplicacado de uma RSSF.

Este trabalho foca a estimacgao da qualidade de rotas gaméamde dados entre os nds sensores e os milsplasiodesie
uma RSSF. Medidas de qualidade de cada rota & empregadaupdia um protocolo de roteamento no processo de seléga
uma rota de comunicac¢ao dentre as varias rotas possiveilm determinado instante de tempo. A abordagem combteasis
de inferénciduzzyde Mamdani [3] e Algoritmos Genéticos (AGS) [4]. Sistemasrderénciduzzyde Mamdani sao utilizados
para classificar as rotas de forma a determinsink nodemais adequado, por meio da consideracao de algumasearéstcas
da RSSF, como a energia e 0 nUmero de saltos (quantidads deermediarios que uma mensagem deve percorrer aiécaic
o sink nod¢. Algoritmos Genéticos sao empregados para obter oeaptshizado dos parametros de projeto do sistema de
inferénciafuzzyde Mamdani. Com uma boa estimacao da qualidade das rotasn@nRSSF, o protocolo de roteamento pode
fazer um melhor uso das reservas de energia se este seltieaascolher rotas que utilizam nbs com maior quantidade d
energia disponivel de tal forma que partes da rede com paasarvas de energia possam ser preservadas.

No projeto de um sistema de inferénéigzy constitui-se aspecto relevante a definicdo da base deconentdfuzzy a
qual é formada pela base de dadiezzye pela base de regraszzy[5, 6]. A base de daddsizzyé composta principalmente
pelas variaveis linguisticas [7, 8] e seus termos piimsattermos linguisticos) [9], os quais sao definidos porjentosfuzzy
e suas funcdes de pertinéncia [10]. A base de regras @astenpor um conjunto de regras de produftézzy[11, 12], que
definem a estratégia de tomada de decisao para uma dedea@plicacao. Vale ressaltar que alguns estudos témnadogjue
a performance do sistema de inferérfazyé muito mais sensivel a escolha da base de dadagdo que a composi¢ao da base
de regras de producdinzzy[5, 13—-15]. Entretanto, a interdependéncia entre a badadiesfuzzye a base de regraszzysugere
gue um projeto automatico simultaneo destes dois commteseonsiste em uma metodologia mais apropriada e rotiita [

O projeto de um sistema de inferénftiazypode ser visto como um problema de busca/otimizagao enspate de busca de
alta dimensionalidade (multidimensional). Cada pontogjmeo de busca representa uma base de conhecifazmyparticular
(base de dadokizzy+ base de regras de produddazy. Portanto, encontrar o melhor projeto de um sistema deénééa
fuzzycorresponde a obter um ponto 6timo deste espaco de bustratdhto, este espago de busca é caracterizado comie infin
tamente grande, nao-diferenciavel, complexo, ruidoagdtimodal e “enganadordeceptivg[17]. Desta maneira, a obtengao
de um sistema de inferéndiazzyotimizado para uma determinada aplicacao de interesbeg® visto como uma tarefa muito
complexa.

Portanto, este trabalho utiliza AGs para determinar a dleae de termos primarios para as variaveis linguistioajuste
das fungdes de pertinéncia relativas aos termos piosiae o conjunto de regras de produgamzy Com a aplicacao dos
AGs, pretende-se obter simultaneamente uma base de filedge uma base de regrszzypara maximizar a performance
da aplicacdo do sistema de inferéncia de Mamdani naifitag&io de rotas em Redes de Sensores Sem Fio. Os sistema
inteligentes hibridos obtidos da integracao entre rnosdde inferénciduzzye Algoritmos Genéticos sao denominados Sistemas
FuzzyGenéticos (SFGs) [18]. Importante ressaltar que os AGskforitmos de otimizagao global, baseados nos mecasism
da selecdo natural e da genética, que tém se mostratgngfcem uma grande variedade de problemas, pois se sehrep™
muitas das limita¢cdes encontradas nos métodos de btistahcao tradicionais [19]. Algumas das aplicaghe SFGs envolvem
a operacao e controle de motor a diesel [20], a operag@sthbilizadores em sistemas de poténcia sujeitos alpagiies e a
faltas trifasicas [21], planejamento da operacgao dersias hidrotérmicos de poténcia [22], diagnosticoatecet de mama [23],
estimacao de custo de manutencdo em uma rede elégidstlibuicao [24], deteccdo de perigo em vigas e emirlas de
rotores de helicopteros [25], predicao de requisitopaténcia [26], sistema de controle de agua em reseigatf7], sistema
de bomba com pressao constante para o fornecimento d§¢Zg]ualassificacao de dados da iris [29] e dados de vifiB@fs
controle de locomotivas para um sistema de transporte thasza trilhas [14], robotica [31, 32], controle adequaddrétenas
indUstrias quimicas e de minerais [33], problema de odm# de estacionamento de veiculos e caminhdes [34jaciede um
motor em série em corrente continua [35], controle dalpéninvertido [36] e diagnostico de diabetes [29].

2. Conceitos Gerais
2.1 Redes de Sensores Sem Fio

Nos Gltimos anos tem-se presenciado um aumento congaleépesquisas envolvendo Redes de Sensores Sem Fio RSSFs
devido a sua aplicabilidade em diversas areas como, miéguranca, satde, agricultura, ambientes intekgeriutomacao
industrial, dentre outras [37], [38], [39], [40]. Entretanos nds sensores sao dispositivos com pouco espagmdeenamento,
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fonte de energia limitada e baixa capacidade de processanRartanto, RSSFs possuem caracteristicas peculianedistintas
das redes tradicionais, principalmente no que diz respaijiwantidade de nos presentes nas redes, restricdesmgepoder
de processamento, memoria disponivel e largura de bandandunicacao [41]. Estas caracteristicas dificultaguélizacao de
varios algoritmos desenvolvidos para sistemas compmrtais tradicionais. Ressalta-se quesimgk nodesao dispositivos com
caracteristicas bem superiores aos nbs sensores, s&uino limitacdes de energia.

Em nossa proposta consideramos que na regiao observads ssnsores sao posicionados de modo uniforme e os tosltip
sinkssao dispostos de forma a abranger a cobertura de toda.a area

Cadasink nodee responsavel por receber mensagens de notificagdcedeoswocorridos em qualquer ponto da rede. Para
isso, cada nbé sensor deve selecionairnk nodemais apropriado em um determinado instante, levando-seoasideracao
caracteristicas da rede, como por exemplo, energia, mideesaltos, colisdesdelay Devemos enfatizar que neste trabalho
consideramos inicialmente apenas duas caracteristicaggia e numero de saltos, principais métricas coreiidsrem RSSFs
[42].

2.2 Sistemas de InfegnciaFuzzy

Os sistemas de inferéndiszzysao fundamentados em regras de producao linguisticésal‘se...erdio”, no qual a teoria de
conjuntoguzzy[43] e a logicduzzy{44] fornecem a base matematica necessaria para sedidgpimcessos bastante complexos,
baseados em informacgdes imprecisas, incertas e qivaliat

Os sistemas de inferéndiazzytém seu funcionamento baseado em trés etapas: fuzaificpgocedimentos de inferéncia
e defuzzificacao. Auzzificago & um mapeamento do dominio da variavel de entrada paranindofuzzy representando a
atribuicao de termos primarios (valores linguistioagjualitativos), definidos por fungdes de pertinénasayariaveis de entrada
do sistema de inferéncia. O procedimento de inferéfuziayé responséavel por avaliar os termos primarios das weigae
entrada por meio da aplicacdo das regras de produgagde forma a obter o valor da saifizydo sistema de inferéncia. A
defuzzificago & usada para associar um valor numérico ao confuztyde saida, o qual & obtido do procedimento de inferéncia
fuzzy

2.3 Algoritmos Gergeticos

Algoritmos Genéticos sao algoritmos de busca e/ou otigdim baseados nos mecanismos da genética e da seddgao n
ral. Seu funcionamento segue a inspiracao biolodgicaja pressupde que, em uma dada populacao, individuns'icoas”
caracteristicas genéticas tém mais chances de sobneidve de gerarem individuos cada vez mais fortes (a@pguanto os
individuos menos aptos tendem a desaparecer durante espmevolutivo. Ao utilizar AGs, cada individuo da popéatac
denominado cromossomo, corresponde a uma solucao atea@ o problema a ser resolvido.

O funcionamento basico dos Algoritmos Genéticos comsst gerar uma populacao inicial, formada por um conjueto d
individuos. Durante o processo evolucionario, aplieaisia funcao de avaliacao para cada individuo, de famtibuir-lhe
um indice de aptidao que caracteriza a qualidade doishgivcomo solugao do problema. Baseado no indice degaptidna
parte dos individuos € selecionada aleatoriamente,amquws outros sao descartados. Os individuos mantidopp@Ecesso
de sele¢ao estao sujeitos a formarem descendentes pabaiasa geracao por meio de modificagdes em suas edistotas
genéticas através da aplicacao dos operadores geméi mutacao e cruzamento (recombinacacrassovey. Esse processo
iterativo continua até que uma solucao satisfatoria paproblema seja encontrada. Cada uma das iteracdesodespo &
denominada de uma geracao do AG. Para prevenir que o$dodivmais aptos nao desaparecam da populacao pilacgul
dos operadores genéticos, pode-se aplicar uma estrabigsta [4], que consiste em colocar automaticamente elbores
individuos na probxima geracao.

Apesar de aparentemente simples, devido em parte a suarfanticao bioinspirada, os AGs sao capazes de resotwer pr
blemas complexos de uma maneira muito elegante. Além,ditesonao sao afetados por suposicdes sobre difebdidaale ou
continuidade da funcao objetivo do problema, pois AGs uidizam informacdes de derivadas no processo evautiem ne-
cessitam de informacdes sobre a vizinhanca dos inabgidisto implica que os AGs podem ser muito adequados jgiaraciom
problemas com func¢des nao-diferenciaveis e deswaasi Adicionalmente, AGs operam sobre uma populacandigduos,
de forma a explorar diferentes pontos do espaco de busakelzanente.

3 Abordagem Proposta
3.1 Protocolo de Roteamento

O principal requisito envolvido com a operacao de uma R&8Fonsumo de energia. Alem do mais, a comunicacao em
RSSF consome mais energia do que o processamento e o semstc&fetuado pelos nos sensores da rede. Esta restrica
impde a necessidade de protocolos de roteamento que iptEssilgue os nds sensores comuniquem-se de forma eficdente
um minimo consumo de energia possivel.

E importante destacar que & necessaria a escolha de uoqloodle roteamento, pois o SisteffiagzzyGenético funcionara
em conjunto com ele. Para a comunicagao dos nos camksodesutiliza-se o protocolo de roteameriarected Diffusion
[45], que € projetado para Redes de Sensores Sem Fio, ondgtigha da rede € responsavel por definir o tipo de evgméo
deve ser observado pelos nds sensores e a area monit@aslaamente, o funcionamento Birected Diffusionaplica dois
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conceitos. O primeiro, denominadata-centerpropde que os dados gerados pelos nés sensores sejdificagos por um par
(atributo, valor). O segundo conceito &ata-aggregationno qual os nos intermediarios procuram agregar as mensagm 0s
eventos recebidos em um Unico evento a ser transmitidmrdeafa reduzir o nUmero de transmissdes efetuadas e adpdmt
de dados armazenados pela rede.

Para a construcao das rotadDivected Diffusion utiliza os seguintes elementos: dados nomeados, menshgeneresse,
gradiente e reforco. Os dados sao nomeados utilizandoanrtapributo, valor) e representam um evento detectad péle
sensores. A tarefa a ser sensoreada € difunBidadcasty periodicamente pela rede de sensores por meio de uma neemsag
de interesse enviada petink node As mensagens de interesse podem ser originadas por um esimanodesde acordo
com o projeto da rede. Devido a esta caracteristica, asagens de interesse quando disseminadas pela rede criaengead
gue sao estados armazenados pelos nés sensores queaceimnsagens de interesse, identificando os nos que amviar
interesses. Dessa forma, os gradientes definem os nosgra deceber dados relacionados aos interesses divuldgaloim,
tem-se o reforco, onde gink noderecebe mensagens de eventos ocorridos a uma baixa taxasiaigséo através dos varios
caminhos disponiveis, posteriormente ele escolhe uresleaminhos e reforca a taxa de transmissao para que © @asse a
ser informado através desse caminho a uma taxa de tra@smisss alta. Ginkrealiza o reforgco reenviando o interesse original
para o caminho selecionado, forcando o n6 fonte dos dadogue detectou o evento) a aumentar sua taxa de envio dos dad
coletados através desse caminho.

A Figura 1 ilustra alguns aspectos Birected Diffusion A propagacao do interesse & apresentada na Figura Ae&ty
momento inicial, ssink nodedifunde pela rede uma mensagem de interesse contendo csmtadeados (atributo, valor) dos
quais ele quer receber informacdes. Periodicamente aagem de interesse € atualizada, alterando apenas a astartgmpo
do interesse, essa medida & necessaria pois a rede deesaergwpossui confiabilidade na transmissao dos pacotes.

Apbs a propagacao da mensagem de interesse, 0s nosesepEsentes na rede associam gradientes a cada mensagem (
interesse recebida, criando rotas entgnie o n6 fonte dos dados, conforme apresentado na Figura Atfayés do uso dos
interesses e gradientes, sao estabelecidos diversostumsntre gink nodee o n6 fonte, contudo apenas um destes caminhos
é selecionado pelo mecanismo de reforgo, conformeddstna Figura 1 (c).
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Figura 1: Construcao das rotas pBlvected Diffusion

Na abordagem proposta, um nd sensor seleciona uma rogagpéao dos dados coletados, baseado em um indice, o nivel
fuzzy(FL - Fuzzy Levgl O FL & usado para classificar cada rota que um n6 pos$sautiRotas com maior valor de FL
sao consideradas preferenciais. O valor do FL & obtidarpo do modelo de inferéncfazzyde Mamdani, cujas entradas
correspondem aos valores da energia e do nimero de satiasa(R). Desta forma, o FL auxilia um nbé sensor no processo d
selecao do melhor caminho dentre as varias rotas pssiin um dado instante de tempo, com o objetivo de aumergangot
de vida da rede.

3.2 Algoritmo para Estimac¢do da Qualidade das Rotas

Nesta secao, apresenta-se o0 algoritmo implementad@ptimzar a qualidade de cada uma das rotas da RSSF (Figura 3). O
passos do algoritmo sao:

1. Sink nodegeram uma list&/ para armazenar 0s seus nos vizinhos;
2. Sink nodegleram uma mensagem de sinalizagéy
3. A mensagem de sinaliza¢&0 é transmitida pelosink node® propagada pela rede por meio dos nos sensores vizinhos;

4. Ao receber uma mensagem de sinalizacdo um no s¥nsaificara os seguintes campos:
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Base de Conhecimento Fuzzy
Base de Dados Base de Regras
Energia Fuzzy Fuzzy
sl Interface de Interface de FL da
Numero de 3| Fuzzificacao Defuzzificacao N Rota
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Procedimento de
Inferéncia Fuzzy

Figura 2: Sistema de inferéndigzzypara classificacao das rotas.

e Energia este campo € utilizado para armazenar o menor valor dgiar@rcontrado no percurso até o momento;
o Estag@o_base indica qualsink nodegerou a mensagem de sinalizacao;

e NUmerasaltos distancia percorrida em saltos gimk nodegque gerou a mensagem até o nd sensor atual,

¢ NoO_antecessaridentifica o nd que enviou a mensagem de sinalizacaoqade;

e Ultima_seq@ncia identifica a mensagem de sinalizacao. Cada vez quinésnodesiecessitarem reconstruir as
rotas, uma nova mensagem de sinalizacao & gerada e o titimpa seq@nciasera incrementado, de forma que os
nbds possam distinguir a mensagem atual, das mensagemalizegiao enviadas anteriormente;

. Se o valor do campl6_antecessoda mensagem de sinalizacao recebida nao corresponéaham dos nos vizinhos

que o nd sensof utiliza como rota atual, entéo ele irad desconsideramastessagem descartando-a, de forma a economizar
recursos do nod sensor;

. N6 sensoK consulta a sequéncia da mensagem de sinaliz&¢ao

. Se o campdJitima_seq@énciafor menor que a sequéncia atual, entdo trata-se da prci@agie uma mensagem de

sinalizacao recebida anteriormente e o0 nd sensor dascarensagem;

. Caso contrario, ou seja, a sequéncia atual &€ igualradisequéncia, o nd sensor calcula o nfueky(FL) associado a

cada rota. O calculo do FL & feito mediante a apreseatdga valores dos campé&sergiae NUmerasaltosao sistema
de inferénciduzzyde Mamdani;

. No sensor& atualiza FL;

O nb6X testa a sua energia em relacao ao valor do caam@rgiana mensagem de sinaliza¢ao recebida. Se a energia do
no6 sensoiX for menor que a energia contida i, 0 nd sensor atualiza o campmergiada mensagem de sinalizacao
com o valor da sua energia restante. Essa atualizaca@a@ésa que o campBnergiaefetivamente armazene o menor
valor de energia encontrado até 0 momento;

Caso a energia do n6 sen¥oseja maior ou igual ao valor do campoergiana mensagem de sinalizacao recebida, o nd
X simplesmente retransmite a mensagem pela rede.

Com a execucao do algoritmo para classificacao de m@®stocolo de roteamento pode utilizar o FL das rotas paeiesr

0s caminhos para envio dos dados coletados. Portanto acplotde roteamento & auxiliado por estimativas da quadiabed
cada rota (FL), baseando-se apenas nas informacdesssebeggia e 0 nUmero de saltos.

A Figura 4 ilustra uma situacao de descarte de mensagemaleacao, na qual a interligacao da rede ja foi esedida na
inicializacao pelo protocolo de roteamento utilizads@ds sensores possuem miltiplas rotas. Assim, o norsépassui duas
rotas de alcance ank nodesstabelecidas através dos xofd = 1) eW (id = 2). Quando a mensagem de sinalizagébfor
transmitida pelsink nodgos nos vizinhos aeink nodegpropagam a mensagem pela rede. Deste modo, quandd oeo@ber

a mensagenp”, ele a repassa a todos 0s nos vizinhos aos quais ele tene@|taciuindo os nds sensores que nao fazem parte

de sua rota, como & o caso doYi@ue ao receber a mensageitt do ndZ a descartara imediatamente.
Neste trabalho, considera-se que cai& nodeenvia periodicamente mensagens de sinalizag®opela rede, com o

proposito de atualizar o FL de cada rota. Assim, havera wihon aproveitamento da energia dos nés sensores, pois as r

tas sdo escolhidas a cada mensagem de sinalizac¢ao itidasnbenomina-se de janeta o intervalo de tempo entre duas

transmissdes consecutivas de mensagens de sinaliZagador atribuido av nao pode ser muito pequeno de forma que a rede

seja sobrecarregada com a constante transmissao de mensgaginalizacado e nem um valor grande o suficiente pejtedjizar

a escolha das rotas. Por exemplo, em um dado momento, urmsdr spresente em uma rota, comeca a perder muita energia
e como o valor dex & muito grande, o nd pode morrer antes que uma mensagemaliga}ao possa ser transmitida para a

atualizacdo da qualidade (FL) de cada rota.
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Figura 3: Algoritmo para estimacao da qualidade das rotas

3.3 Simulador

O simulador Sinalgoframeworkimplementado na linguagem Java, € utilizado nos expetisgrara teste e validacao da
abordagem proposta. O Sinalgo apresenta a vantagem detiparsimulacao da operacao de Redes de Sensores Sem Fic
abstraindo-se as camadas mais baixas da pilha de protoooio,fisica, enlace, entre outras. Portanto, pode-se facanalise
proposta, desconsiderando-se detalhes secundarios pat@amento na rede (classificacdo de rotas). Oferedeéranuma
visao de transmissao de mensagens da rede, que capta lsfio devdispositivos reais da rede. Sinalgo foi projetadts nao
é limitado para simular redes sem fio. A chave para o éxitdetenvolvimento de algoritmos de rede & um conjunto degtest
abrangentes. Gracas a prototipagem rapida do algoetmdava, pode como um primeiro ambiente de teste, antes tiniap
o algoritmo para o hardware. A prototipagem em Java em vamngladgem especifica do hardware &€ nao s6 muito maida@pi
mais facil, mas também simplifica a depuracgao. Sinafgoeae um amplo conjunto de condi¢des da rede, sob o quélpade
testar seus algoritmos.

3.4 Aspectos da Implementago do Sistema Fuzzy Gegtico

Neste trabalho, empregou-se um sistema de inferbumzzgde Mamdani, pois procurou-se modelar o raciocinio apraxion
[46], de forma a imitar a habilidade humana de tomar desisgonais em um ambiente com imprecisdes, incertezddastu
Outro modelduzzycom ampla utilizacao € o sistema de inferérfaiyTakagi-Sugeno [47]. Este modelo foi proposto como
um esforco para desenvolver uma abordagem sistematiageear regras de produchizzya partir de um conjunto de dados de
entrada e saida [48]. As regrfagzyem um sistema de inferéndiazzyTakagi-Sugeno possuem variaveis linguisticas somente
em seus antecedentes, e a definicao dos seus conseqgenddisiente baseada no método dos minimos quadradogrrequ
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Figura 4: Descarte de mensagem de sinalizacao

dados numeéricos. Ja as regras de produgdao em um modéhidedencia de Mamdani possuem variaveis linguisticeda
em seus antecedentes como em seus consequentes. Portadge,de regras no moddlizzyde Mamdani pode ser definida
exclusivamente de forma linguistica, sem a necessidadedtes numéricos de entrada/saida.

O sistema de inferéncfazzyimplementado para classificacao de rotas tem duas esinguisticas de entrada, a Energia
e o Nimero de saltos, e uma variavel linguistica de saidavelfuzzy(FL) que mensura a qualidade de cada rota. A sintaxe das
regras do sistemf@zzyesta representada pelas seguintes declara¢des aoradédinguisticas:

e Regra 1: SeKnergiaé A,) e (Numero de saltoé B;), Entdo FL & C,), ou
o ...
o Regran,: Se Energiaé A;)) e (NUmero de saltoé B,), Entao FL € C,)

onde:n, & o nlmero de regras;;AB;, e G sao os termos primarios (valores linguisticos) assiosias variaveis linguisticas
Energia, NUmero de saltos e FL, respectivamente; p, q eresmondem a quantidade de termos primarios das vasiavei
linguisticas Energia, NUmero de saltos e FL, respeciérdm

A abordagem adotada neste trabalho propde o uso de AGsegtaranihar, de forma simultanea:

e Abase de daddsizzy através da especificagao da quantidade de termosrmépara as variaveis linguisticas e do ajuste
(posicionamento) das fun¢des de pertinéncia assac@dada termo primario;

e A base de regrasizzyatravés da combinacao dos termos primarios para o etingle regras linguisticas do sistefnazy
de Mamdani.

O primeiro aspecto a ser considerado no uso de AGs para gsaliecum problema & a representacao cromossomial dos
parametros do problema. Essa representacao consisteapear a informacao desses parametros em uma marene o
ser tratada pelo AG. Para a obtencao de um ajuste otimidadon sistema de inferénciazzy deve-se codificar a base de
conhecimentduzzydentro de um cromossomo de forma a considerar o relacioniaroperativo entre a base de dafiazzye a
base de regrdszzy Neste trabalho os cromossomos contém informacoes/esa quantidade de termos primarios, as funcdes
de pertinéncia dos termos primarios das variaveis Istgas, e a base de regras do sistema de inferaunig

A estrutura dos cromossomos para armazenar 0s parametsstema de inferéncfazzyfoi dividida em trés partes (Figura
5). A primeira parte codifica a quantidade de termos priosadias variaveis linguisticas. Esta parte do cromossami2i 9
genes, em que cada conjunto de 3 genes representa a quant&mos primarios de cada uma das 3 variaveis lingasst
A segunda parte armazena as informagdes da composigidstica da base de regragzy isto &, ela codifica os valores
lingliisticos do consequiente associado a cada con@wndgs entradas das regras de proddgapy O niUmero maximo de
termos priméarios de cada variavel linguistica foi defincomo sendo igual a 5, e desta forma o nUimero maximo dasegr
sistema de inferéncia & igual a 25. Portanto, a segundea @aepresentada por 75 genes, sendo que cada conjuntcedes g
representa o termo primario (rotulo linguistico) asado ao consequente de cada regra de prodfigzay A terceira parte
codifica os parametros das fun¢des de pertinéncia deteacho primario das variaveis linguisticas do sistedafuncdes de
pertinéncia utilizadas para as variaveis linguistggs triangulares. Como as fungdes de pertinénciapt&ametros continuos
gue necessitam de uma grande precisao, adotou-se a repgdseda terceira parte por meio de numeros reais [49ihvés da
representacao binaria [50] utilizada nas duas prirsqgigates. Portanto, obtém-se uma representacao miséaiéoe real).

Entretanto, ao invés dos cromossomos armazenarem oss@Jpm; e b; para cada funcao de pertinéncia, eles armazenam
os coeficientes de ajustése ;. Cada fungao de pertinéncipode ser montada a partir das seguintes equacoes [35]:

o a; = (a; + ;) — ni;
o m; = (m; + 4;);
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Quantidade de Composicao Linguistica Coeficientes de Ajustes das
Termos Primarios das Regras Fuzzy Fung¢des de Pertinéncia
T L I 1
| J
hv4

Individue {Cromossoma)

Figura 5: Estrutura dos Cromossomos (Individuos).

O coeficiente); € responsavel por deslocar a funcao de pertinéncealireita ou esquerda. Dessa formapermite o
deslizamento da funcdo de pertinéncia em relacao aaisiwerso de discurso. O coeficientepode expandir ou encolher o
suporte [51] da func¢ao da pertinéncia em relacao acsaerso de discurso. Assim; pode aumentar ou reduzir a cobertura do
universo de discurso pela funcao de pertinéncia (Fifur&omo cada variavel linguistica possui no maximo Btes primarios,

e cada funcao de pertinéncia associada a um termo poidaepresentada pelos dois paramef;os r;, SA0 necessarios no
maximo 10 genes para representar as fun¢des de paiardsauma variavel linguistica do sistema de inferéfudayaplicado.
Portanto, a terceira parte do cromossomo tem tamanho iR@l @omo cada cromossomo armazena as informacgdes sobre o
parametros do sistema de inferénfaiazy tem-se um cromossomo de 114 (9 + 75 + 30) genes. O AG implach@atdotou uma
populacao de 80 individuos (cromossomos). Verificogese80 cromossomos garantiam o bom desempenho do algadpimo,
como um esfor¢co computacional aceitavel.

1,2

1

wl N
o\
0,4 /

T

-
o, 4

Figura 6: Efeito dos coeficientes de ajuste na definicadudades de pertinéncia.

Apos a defini¢cdo da representa¢ao cromossomial, efordp AG enfoca a especificagdo de uma fungdo de a&ali&pmo
0 objetivo do sisteméuzzyé de ajudar o protocolo de roteamento a escolher o melhanbande comunicagao entre 0s nos
sensores e osink nodeseste trabalho empregou como funcao de avaliagao odequp leva para o primeiro nd sensor da
rede morrer (isto €, o menor periodo de tempo necessara @ esgotamento da energia na bateria de qualquer nérsenso
Portanto, tem-se um problema de maximizacéo, cujo ebjesta em encontrar uma base de conhecinfemitypara o sistema
de inferéncia que ajude o protocolo de roteamento a sel@c@s melhores rotas para maximizar o tempo de vida dos nos
sensores e consequenetemente o tempo de vida da rede.

Apbs o célculo da funcdo de avaliacao para cada iddovda populacdo de cromossomos, 0 processo de sadscalhe
um subconjunto de individuos da popula¢ao atual, pamgoo uma populacao intermediaria, de forma a aplicapaesadores
genéticos. O método de selecdo adotado neste tratmlbarfetodo do torneio [52]. Vale mencionar que o tamanhmdueio
adotado foi igual a 2. Em combinagdo com o modulo de selgfpi usada uma estratégia elitista, com a manuteng@oethor
individuo de uma geracao para outra.

Para fazer com que a populagao passe por uma evolug@sdeplicar os operadores genéticos. Os operadoresapes
cruzamento e mutacao, sao utilizados para transfornpapalacdo por meio de sucessivas geracoes, de formirdes a
busca/otimizacao a um resultado satisfatério. O crerdamé o operador responsavel pela recombinacaoigards pais,
para permitir que a proxima geracao herde as carafitadsgenéticas da populacdo atual. Neste trabalhoregop-se o
cruzamento discreto [53]. Este operador engloba os parcgperadores de cruzamento para a representaca@mposquais
sao diretamente aplicaveis para a representacao5éhl Portanto, tem-se um operador de cruzamento compative a
representacdo cromossomial adotada. O operador genftimutacao [55] € necessario para introduzir e mantgérersidade
genética da populacao, por meio da mudanca aleatéigees (valores dos parametros) dentro dos cromossorps fornece
meios para incorporagao de novas caracteristicagigas@entro da populagdo. Portanto, a mutacdo assegoossibilidade
de se chegar a qualquer ponto do espacgo de busca, aléemdde ajeontornar o problema de 6timos locais. Entretanto, a
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Parametros

Sistema Fuzzy

Funcbes de Pery Triangular

tinéncia
Operador del| Minimo de Mamdani
Implicacéo
Operador de Agres Maximo
gacao
Método de|| Centro deArea
Defuzzificacao
Algoritmo
Genético
Tamanho daj| 80
Populacao
Representacao Mista (Binaria e Real)

Método de Selecao || Torneio ¢=2)
Operador de Crossqt Discreto

ver
Probabilidade deg| 100%
Crossover
Operador de Mutagaq Aleatorio
Probabilidade deg| 5%

Mutacao
NiUmero Méaximo de|| 100
Geragoes

Tabela 1: Valores para os principais parametros do SiskernayGenético implementado.

mutacao é aplicada de forma menos frequente que o cruajem o intuito de preservar o relacionamento explwac™
aproveitamento [56]. Neste trabalho, empregou-se a raatalgatoria [57].

Varios critérios podem ser aplicados para finalizar a eg&c de um AG. Neste trabalho, adotou-se o limite maximo d
geracoes (iteracdes). Esse critério consiste ent pagaecucao do algoritmo caso o numero maximo de ibe@w¢,,..) seja
excedido. Ressalta-se que esse critério foi implemengadqpue em simula¢gdes computacionais prévias, aposeutm glimero
de geracdes, 0 AG ja apresentava uma possivel com@egénesmo variando-se os valores das probabilidadesidarnento e
mutacao. O limite maximo de gerag¢des adotado foi de 100

ApOs o ajuste dos parametros da base de conhecirherzpo sistema de inferéncia obtido pode ser colocado em ¢g@rac
para a estimacao da qualidade das rotas na RSSF. A inferd® cada regra do sistema de inferéfficizyobtido consiste na
avaliacao do antecedente, seguida da aplicacao dadagede implicacao para determinar o conjufitezydo consequente.

A agregacao consiste em combinar (agregar), os conjdnragdos consequentes obtidos pela inferéncia de cada regra. O
procedimento de defuzzicagdo obtém o valor numéric&ldoou seja, um indice quantitativo que indica a qualidaaleata.
Desta forma, o sistema de inferénfii@zyé responsavel por estimar a qualidade das rotas baseadoiggritérios: energia e
namero de saltos. A estimacao da qualidade das rotasy@ordo FL, auxilia o protocolo de roteamento na tomada des@ec
para selecionar o melhor caminho dentre os varios pasgieea o envio de dados em uma RSSF. Importante mencionar que
rotas com maior valor de FL sao consideradas preferenciais

A Tabela 1 resume os valores dos parametros utilizados plaeinentacao do SistenkazzyGenético:

4 Aplicacdes e Discusses

Os resultados da aplicagao da abordagem proposta basea&latemaEuzzyGenéticos sao apresentados baseados em duas
meétricas. As métricas sao:

e Tempo de morte do primeiro n0: expressa o tempo de morteidepo n6 na rede. Esta métrica permite analisar por
guanto tempo todos 0s nés sensores permanecem Vivos;

e Tempo de vida da rede: registra por quanto tempo a rede peomaiva, isto &, até quando a rede podera manter ativas as
comunicagdes necessarias, mesmo com a morte de algsissmsores;

Os cenarios simulados sao:

e Cenario 1: o simulador utiliza o protocolo de roteamédditected Diffusiorem sua forma tradicional, sem uso de sistemas
de inferénciduzzy Paralelamente, a simulacao aplica balanceamento ga dafforma a distribuir uniformemente a carga

12



Learning and Nonlinear Models (L&NLM) — Journal of the Brazi lian Neural Network Society, Vol. 10, Iss. 1, pp. 4-18, 2012.
(© Sociedade Brasileira de Redes Neurais

de trabalho (os pacotes transmitidos) entre as varias eatatentes. Adicionalmente, para este cenario, comsiee um
rodizio de rotas de forma que todas as rotas sejam utibz&tam isso, pretende-se auxiliar o protoddiected Diffusion
para minimizar o consumo de energia das rotas, uma vez guesevd consumo exaustivo de uma determinada rota em
detrimento das outras. Essas consideracdes adiciarais finseridas para melhorar a operacadiftected Diffusion
guando utilizado sem suporte dos sistemas de inferéuncig

e Cenario 2: o simulador aplica sistema de inferéricizyde Mamdani para estimar a qualidade das rotas baseado ne
energia e no nlmero de saltos, de forma a auxiliar o pradat®loteamentBirected Diffusion Contudo, a concepg¢ao do
sistema de inferénclaizzyé feita de maneira empirica, em que a definicdo da baserdecimentduzzyé feita baseada
em varios testes com configuracdes diferentes (teataterro);

e Cenario 3: como no cenario 2, consideramos a aplicagamusistema de inferénciazzyde Mamdani para auxiliar o
protocolo de roteameniirected Diffusion Entretanto, neste cenario, a base de conhecimento émsiste inferéncia
fuzzyé ajustada automaticamente por meio de Algoritmos Geoeeti

A seguir descrevemos o modelo utilizado para estimar o ¢coasle energia de cada n6 sensor da rede.

Utilizamos um modelo de energia baseado nos dados definil¢s8} e [59]. Consideramos a taxa de transmissao do n6
de0, 26us/bit, sendo a corrente elétrica que flui pelo nd ao receber umi@ae7, 0mA e ao transmitir d&1, 5mA. Assim,
definiu-se o seguinte modelo [59]:

® QTransmissao = 3% 21, 5mA * (0,26 x 10~5s/bit * 288bits) = 0, 48375m.J /messagem
® QRecepcao = 3% 7,0mA % (0,26 * 10™%s/bit x 288bits) = 0,1575m.J /messagem
o Qouvir = 3% 7,0mA* (0,26 x 10~%s/bit * 16bits) = 0,00875m.J/messagem

Onde Energia Dissipada (Q) = Voltagem x Corrente ElétriceeFipo, sendo Tempo = Taxa de Transmissao X Tamanho da
Mensagem. Neste trabalho, ndo tratamos o consumo de @nelagiionado ao processamento da mensagem, deixando @mesm
para trabalhos futuros.

4.1 Caracteristicas da Rede
As principais caracteristicas da rede sao:

1. Topologia: a rede simulada & fixa e composta por apenadigos de ndssink nodes nos sensores. Os nds sensores
possuem caracteristicas similares, caracterizando edesplana, na qual cada no6 da rede possui um identificaduar én
um alcance de radio fixo;

2. Quantidade de nos: a rede de sensores & composta pood8emsores distribuidos uniformemente. O nimersirde
nodesvariou de 1 a 7, de forma a ilustrar a influéncia do nUmersidie nodeso tempo de vida dos nos sensores e da
rede.

4.2 Resultados

Apesar da abordagem proposta ser direcionada a ambiemesi@tiiplossink nodesinicialmente apresenta-se o compor-
tamento da RSSF por meio das simula¢cdes computaciomai®s@ cenarios descritos considerando-se apenas umsinico
node Estes experimentos foram realizados com o proposito déceera viabilidade e eficiéncia da aplicagdo de um Siatem
FuzzyGenético em um ambiente com um Un&ok (mono-sink). O comportamento das RSSFs também foi awabau cada
cenario para verificar a qualidade da classificacao das emn ambientes mubkink Adicionalmente, as simulacdes com ambi-
entes mongsinke multi-sinkpermitem verificar a relevancia da quantidadeidé nodesio ambiente monitorado e a influéncia
deles no tempo de vida da rede.

Para a primeira métrica de avaliagao, tempo de morteidwepo no, a Tabela 2 e a Figura 7 ilustram os resultadoslo$ti
para todos os 3 cenarios simulados. O cenario 2 apreserganelhora em relacao ao cenario 1, o que mostra a regvan
do sistema de inferéncfazzypara a estimacao da qualidade das rotas da RSSF. Podagmumocolo de roteameniirected
Diffusionpode escolher os melhores caminhos para envio de dadoadbasa um modelo de inferéndigzyque utiliza apenas
valores da energia e do nimero de saltos. Deve ser ressgliad ajuste da base de conheciméuntaypara o Cenario 2 foi
obtido de forma manual através de varias simula¢cdegidwhlmente, pode-se perceber que o tempo de morte doipsime
apresenta um comportamento crescente entre os cen&@s;ando o maior valor para o cenario 3. Isso implica quidiaacao
de um Sistem&uzzyGenético maximiza o tempo de vida dos nds sensores piessea RSSF, quando comparado aos outros
cenarios. Assim, para o cenario 3Doected Diffusionpode fazer uso de uma base de conhecimento altamente zadamara
a estimacao da qualidade das rotas na RSSF. Pode-seartiaamtaém que maiores tempo de vida sao obtidos quandsmhkis
nodessao inseridos na RSSF. Esse fato se deve ao aumento doonden@ritas possiveis que cada nd sensor pode utilizar para a
transmisséo de dados pela rede.
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Tempo de Morte do Primeiro N6 [segundos]

NUmero deSink || Cenario 1 Cenario 2 Cenario 3
Nodes

1 14144 18254 19468

2 18334 20674 26656

3 19114 22388 27926

4 20441 23811 28329

5 21387 24381 29443

6 22441 25193 30277

7 23101 26771 31893

Tabela 2: Tempo de Morte do Primeiro N6 da RSSF.
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Figura 7: Tempo de morte do primeiro no.

Para a outra métrica de avaliacao, tempo de vida da réliddeda 3 e a Figura 8 ilustram os resultados obtidos para toslo
3 cenarios simulados. Esta métrica refere-se ao tempaiera gomunicacao da rede & interrompida devido a mortéggdes
nos sensores que compdem as rotas do transmissor.

Novamente, pode-se observar um melhor comportamento pagaasio 3. Esse fato representa que o uso de um sistema
de inferénciduzzypara auxiliar o protocolo de roteamento foi responsavehmeximizar o tempo de vida da rede.Oirected
Diffusion ao utilizar uma base de conhecimefutpzyajustada pela aplicacao de Algoritmos Genéticos, azdp selecionar as
melhores rotas para envio de dados coletados. Entretave.sé notar que para uma RSSF com maissiel?nodeso cenario
1 teve um comportamento melhor quando comparado ao cehafor mais que o tempo de morte do primeiro n6 sensor pelo
cenario 1 seja menor que o tempo para o cenario 2, o tempuldela rede para o cenario 1 & superior ao tempo de vida para
o cenario 2. Ou seja, a aplicagao isoladabDdeected Diffusionobteve um maior tempo de vida da rede quando comparado a
aplicacao de um sistema de inferérfaizzyajustado de forma ndo-automatica. Portanto, o sisterimdat&nciafuzzyobtido pelo
ajuste manual nao foi capaz de superar a aplicacao dogmiotde roteamento operando isoladamente. Isso & carsegule
um ajuste “pobre” (ndo-otimizado) na base de conhecinfeaitydo sistema de inferéncia de Mamdani. Portanto, esseadsult
valida o uso de um AG para otimizar os parametros do sistenraerénciguzzy Da mesma forma que para a primeira métrica,

o tempo de vida da rede cresce com o numersinlenodes

5. Concludes

Este trabalho propde uma abordagem baseada em SiskemagGenéticos aplicada a Rede de Sensores Sem Fio com
mdltiplos sink nodes O Sistema-uzzyGenético trabalha em conjunto com o protocolo de rotes&mr@inected Diffusionde
forma a auxiliar um n6 sensor no processo de selecao doomehminho dentre as varias rotas possiveis em um de@dmi
instante. Baseado na energia e no nUmero de saltos, umaidteinferéncifuzzyde Mamdani & usado para estimar a qualidade
das rotas. Com isso, o protocolo de roteam@itected Diffusionpode determinar sink nodemais adequado para o envio de
dados com o objetivo de aumentar o tempo de vida da rede.

O projeto de um sistema de inferénéi@zypode ser caracterizado como um problema de busca/otiatizzg um espaco
de busca de alta dimensionalidade (multidimensional)torgrande, nao diferenciavel, complexo, ruidoso, muitial e "enga-
noso’deceptive Estas caracteristicas motivaram os autores a aplicamp@&@ o projeto (ajuste) do sistema de inferéhcay
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Tempo de Vida da Rede [segundos]

NUmero deSink || Cenario 1 Cenario 2 Cenario 3
Nodes

1 21518 23314 31586

2 31136 32816 43284

3 37918 34992 45991

4 38291 35200 46871

5 39331 36484 47281

6 40192 37291 48332

7 41871 38211 49273

Tabela 3: Tempo de Vida da Rede.
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Figura 8: Tempo de vida da rede.

de Mamdani, visto que AGs se sobrepdem a muitas das lid@sgncontradas nos métodos de busca/otimizacaoitnaalis.

A estimacao da qualidade das varias rotas da RSSF pordaesistema-uzzyGenético foi simulada computacionalmente
para demonstrar a viabilidade da abordagem implementadan@ador Sinalgo foi utilizado para realizar as simokgtom-
putacionais para os 3 cenarios considerando as mesmateckticas da rede. Para todos 0s cenarios, notou-se tgnepo de
morte do primeiro n6 sensor e o tempo de vida da rede melmarsignificativamente com o aumento do nimersidk nodes
na RSSF. Os resultados obtidos pelo Cenario 3 (uso de SistenzyGenético) apresentam uma rede de sensores com maior
tempo de vida para todos os nds sensores (maior tempo agogssra a morte do primeiro nd sensor) e maior tempo de vid
para a RSSF. Assim por meio do uso de AGs foi possivel darivarbase de conhecimeritzzy(base de daddszzy+ base de
conhecimentduzzy que auxilia o protocolo de roteamento a definir as melhas possiveis para o envio de dados baseado
apenas na energia e no nimero de saltos. Com a selecaelhases rotas, a rede tera um maior tempo de vida e podertema
ativas as comunicagdes necessarias por muito mais tefpetanto, conforme verificado pelos resultados comcees ao
tempo de vida da rede, observou-se que a aplicacéo de iemaigle inferéncituzzyajustado manualmente (cenario 2) através
de varias tentativas realizadas (tentativa e erro) nBcefzaz de superar o tempo de vida da rede obtido pela a@tidaglada
do protocoloDirected Diffusion Portanto, realmente faz-se necessario o emprego deagmiad automatica de ajuste para os
parametros de projeto do sistema de inferéhciay de forma a maximizar o tempo de vida da RSSF.

Como os sistemas de inferénti@zysao potencialmente capazes de expressar e manipulanafoes qualitativas, os espe-
cialistas de dominio podem mapear a sua experiéncia e greeesso de tomada de decisdes, de forma linguistictitédiva).
Portanto, ao optar-se por um sistema de inferéfiuzizyde Mamdani para a classificacao de rotas em uma RSSF catiplogil
sink nodesobtém-se uma estratégia de acao/controle que podaaeitorada e interpretada do ponto de vista linguistico.
Desta forma, a estratégia de acao/controle do sisterrdaténciafuzzyde Mamdani pode ser considerada tao fundamentada e
consistente quanto a estratégia dos especialistas daidom”

Como trabalhos futuros, pretendemos analisar o compontarda selecéo de rotas em ambientes mais complexos, lmea co
incorporar novas variaveis linguisticas para a infei@¢fuzzy Adicionalmente, pretendemos aplicar otimiza¢ao paiaere de
particulas (PSO Particle Swarm Optimizatigrem substituicdo ao Algoritmo Genético para o ajusteatelide conhecimento
fuzzy
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