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Abstract. A Wireless Sensor Network (WSN) is a kind of ad-hoc network,
with distributed processing and sensing capabilities, which can be used in a
large number of applications. WSNs represent, nowadays, an area with inter-
discipline challenges, due to the peculiarities of these nets. In this work we
discuss the Covering Problem in WSNs and present an exact way to solve this
optimization problem and an approach based on Evolutionary Computing.

Resumo. Uma Rede de Sensores sem fio (RSSF) é um tipo especial de rede
ad-hoc, com processamento e capacidade de sensoriamento distribuidos, que
pode ser usada em uma grande variedade de aplicacoes. As RSSFs representam
atualmente uma drea de desafios multi-disciplinares, dadas as peculiaridades
destas redes. Neste trabalho é discutido o Problema de Cobertura em RSSFs
e sdo apresentados um modelo exato e um baseado em Computagdo Evolutiva
para solugdo deste problema.

1. Introducao

Redes de Sensores sem Fio (RSSFs) sdo sistemas distribuidos que apresentam varios de-
safios em muitas dreas de estudo, devido as suas peculiaridades. Uma RSSF € composta
por nés sensores, dispositivos autbnomos que cooperam entre si de uma maneira ad-hoc,
com o objetivo de realizar o sensoriamento de uma regido, seja esta um ecossistema, uma
regido de guerra ou mesmo o estoque de uma fébrica. A existéncia destes pequenos dispo-
sitivos se deu gracas aos avangos atuais nas dreas de micro-processamento, de materiais
de sensoriamento e de sistemas micro-mecanicos. O pequeno tamanho e o preco infe-
rior dos nds sensores em relagdo aos sensores fixos possibilita redes densas que por isso
podem fornecer resultados com maior grau de precisao.

Uma RSSF possui caracteristicas tinicas se comparadas com outras redes. A prin-
cipal dessas caracteristicas € a restricdo de energia, dado que um n6 sensor é alimentado
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apenas pela energia finita de uma bateria. Isto indica que a rede deve ser desenvolvida
para ser tdo eficiente em nivel de energia quanto possivel.

Existem diversas métricas para se determinar a Qualidade de Servigo de uma
RSSF. Uma das principais diz respeito a porcentagem de drea coberta, que € uma medida
da habilidade da rede em detectar e observar um elemento na drea a ser monitorada. Essa
habilidade estd diretamente relacionada ao raio de sensoriamento dos nés e ao posiciona-
mento dos mesmos [Nakamura, 2003]. Em redes com uma alta densidade de nds varios
problemas podem surgir, como congestionamento do meio e colisdes de pacotes, o que
aumenta a laténcia e o gasto de energia [Tilak et al., 2002]. Por outro lado, uma rede com
alta densidade € uma rede com mais energia disponivel e que pode fornecer mecanismos
de tolerancia a falhas, aumento da precisdo e a existéncia de multiplos caminhos para os
dados [Tilak et al., 2002] [Vieira et al., 2003]. Um mecanismo de gerenciamento de den-
sidade de nds deve entdo existir para controlar quantos e quais nds devem estar ativos e
inativos de acordo com a precisdo e demanda de cobertura requisitadas pela aplicagdo.
Resume-se assim o Problema de Cobertura em RSSFs: garantir a Qualidade de Servico
requerida sem necessariamente realizar a ativacao de todos os nds da rede, evitando desta
maneira os problemas de colisdo e congestionamento.

Neste trabalho € apresentado um mecanismo baseado em Computagdo Evolutiva
que informa ao gerente ou ao observador da rede quais nds devem ser ativados e quais
devem permanecer desligados (ou postos em modo idle, sleep, etc). Este mecanismo,
de fato um algoritmo genético, funciona sob demanda: dado um conjunto N de nds que
formam a rede, e um valor n < N, ele informara quais sdo os n nés que devem ser ligados
(o termo escalonamento de nos sob demanda serd usado para identificar este processo). O
trabalho desenvolvido poderia ser integrado a alguma politica de gerenciamento da rede,
como a proposta em [Ruiz et al., 2003], a qual forneceria como parametro de entrada
para o algoritmo o nimero n de nés (desejado, possivel ou necessario) que podem estar
ativos, e receberia como saida o conjunto de nés que deveriam ser ativados. Uma das
principais vantagens desta abordagem sob demanda é que ela responde a precisdo exigida
pelo gerente/observador, além de aproveitar a abundancia de energia em casos de redes
densas.

Nao € objetivo deste trabalho usar as técnicas de algoritmos genéticos para cal-
cular o menor valor para o nimero de nés que devem estar ativos na rede; para esta
tarefa serd mostrado um modelo de Programagdo Linear (PL) com o qual serdo feitas
comparacdes de resultados, de tal maneira que os valores fornecidos pelo modelo de
PL ser@o usados como entrada para o algoritmo desenvolvido, a fim de verificar a con-
vergéncia deste para os casos de demanda minima. O trabalho estd dividido como se
segue: na Secdo 2 serdo apresentados alguns trabalhos relacionados; na Se¢do 3 serdo
mostrados o modelo proposto e as representagdes e operacdes que foram implementadas.
O modelo de PL usado para comparagdes € apresentado na Sec¢do 4. A Secdo 5 apresenta
resultados experimentais de alguns cendrios. As consideracdes finais encontram-se na
Secdo 6.



2. Trabalhos relacionados

Existem na literatura diversos trabalhos que relacionam escalonamento de nds e cobertura
em RSSFs, cada um modelando o problema de forma diferente. Meguerdichian et al, em
[Meguerdichian et al., 2001], modelam a rede como um grafo, e aplicam sobre este os al-
goritmos de Voronoi e a triangulagdo de Delaunay, além de algoritmos cléssicos de busca
em grafos. O resultado do modelo apresenta as regidoes da rede que estdo ricas em nds, e
as dreas que estdo pobres, ou seja, que apresentam uma deficiéncia de cobertura. Vieira et
al, em [Vieira et al., 2003], usam o algoritmo de Voronoi para identificar nds que estejam
cobrindo uma mesma &rea, e sugerem o conceito de nds backup (nés redundantes que
podem ser configurados em modo de economia de energia). Megerian e Potkonjak em
[Megerian and Potkonjak, 2003] apresentam um mecanismo no qual o problema do es-
calonamento € resolvido por um modelo de otimizacdo baseado em Programacgdo Linear
Inteira (PLI). Slijepcevic e Potkonjak em [Slijepcevic and Potkonjak, 2001] modelam a
rede através do Problema da Cobertura de Conjuntos (Set Covering Problem) e apresen-
tam uma heuristica para resolver este cldssico problema NP-Completo. Nakamura em
[Nakamura, 2003] e Menezes em [Menezes, 2003] apresentam modelos mais complexos,
baseados em PL, que resolvem ndo s6 o problema de cobertura mas também o problema
de conectividade em Redes de Sensores sem Fio.

Tilak, Abu-Ghazaleh e Heinzelman, em [Tilak et al., 2002], através de resultados
experimentais com redes em vdrios cendrios (como posicionamento aleatério de nds e
posicionamento em grade) e usando diferentes algoritmos de roteamento (AODV, DSR
e DSDV), mostram que métricas como numero de pacotes entregues, laténcia, qualidade
de resposta e eficiéncia energética sdo prejudicadas pela alta densidade, em virtude de
colisdes e congestionamento. Os autores sugerem que devam ser criados métodos de
gerenciamento para controlar o uso dos recursos da rede, através, por exemplo, de esca-
lonamento dos nos.

A principal diferenca entre o trabalho aqui apresentado e os demais discutidos é
que este trabalho, além de apresentar uma formulacio de PL que calcula 0 nimero minimo
de nos, introduz um modelo de Computacdo Evolutiva que calcula o melhor conjunto de
nés que devem ser ativados de acordo com a demanda da aplicacdo. Estes modelos sdo
comparados com o intuito de verificar a eficicia do modelo de Computacdo Evolutiva,
dado que este € um método aproximado.

3. Algoritmos genéticos para solucao do problema de cobertura em RSSFs

Um algoritmo genético € aquele em que os operadores bioldgicos de casamento, cros-
sing over e mutacdo sdo implementados como fungdes computacionais sobre estrutu-
ras de dados. Trata-se de uma meta-heuristica que combina possiveis solucdes de um
problema através dessas fungdes, a fim de obter solu¢des otimizadas ao longo de algu-
mas geracdes; sao muito tuteis nos casos em que a modelagem do problema apresenta
uma funcdo de otimizacdo muito complexa, ou mesmo quando ndo ha uma fungdo de
otimizacdo explicita, isso porque eles possuem algumas caracteristicas muito peculiares,
como as citadas em [Haupt and Haupt, 1998]:

e Naio requerem informagdes sobre derivadas das funcdes;



e Simultaneamente amostram uma grande quantidade de solugdes, produzindo
vdrias e ndo apenas uma solucgao;
e Conseguem escapar de minimos locais mesmo em sistemas complexos.

O funcionamento de um algoritmo genético € baseado na teoria de Selecao Natural das
Espécies de Charles Darwin; em virtude disso, varios termos das ciéncias bioldgicas
(como cromossomo, gene e mutagdo) serdo usados normalmente neste trabalho. Em se-
guida serd apresentado como cada componente do algoritmo genético foi implementado.

3.1. Representacao de parametros

O mecanismo implementado usa a codificacdo bindria para representar 0S cromossomos.
Cada cromossomo € representado por um vetor bindrio constituido por um nimero de
genes igual ao nimero de nés que se deseja manter ativos na rede. Por exemplo, se
deseja-se ativar n = 10 nés numa rede de N = 64 nds, tem-se que:

e (Cada gene possui a representacdo bindria do ID (ndmero de identificacdo) de um
né e por isso o tamanho 7'(gene) de cada gene é dado por:

T(gene) = [logaN'| = loga64 = 6 (1)

bits para cada gene, onde N € o niimero de nés na rede;
e Cada cromossomo terd portanto, o tamanho 7'(cromossomo) de:

T (cromossomo) = T(gene) x n =6 x 10 = 60 ()

bits para cada cromossomo, onde n representa o nimero de nds que se deseja
ativar na rede.

Como exemplo, um cromossomo que carregasse os IDs {2, 4, 10, ... , 63} em seus
genes seria representado por:
[ 000010 | 000100 | 001010 [ ... [ 111111 |

Apesar de a primeira vista esta representacdo ser limitada, deve-se notar que a rede ndo
precisa necessariamente possuir um nimero de nés que seja poténcia de 2; de fato, se a
rede possuir um nimero M de nés que ndo seja poténcia de 2, deve-se tomar 7'(gene)
como [logo M| (limite superior fornecido pela fungéo teto) e os IDs invélidos (nés ndo
existentes) podem ser representados tal que a posicdo deles seja marcada como infinito
e/ou o raio de sensoriamento € a energia residual como nulos.

3.2. Funcao de Custo

Conforme dito, um algoritmo genético é uma meta-heuristica para otimizacdo. No caso
do escalonamento de nds sob demanda em RSSFs, deve-se escolher os n < N nds de
maneira que se obtenha a maior cobertura possivel e que sejam usados os nés com maior
quantidade de energia, a fim de evitar que os nds pobres em energia sejam escolhidos e
morram prematuramente. Ou seja, tem-se uma fungdo de aptiddo f(Area, Energia) para
se maximizar tal que:

f(Area, Energia) = m ;Areak +

&

EnergiaTotal Z Energia )

k=1



onde Areay representa a drea coberta pelo k-ésimo n6é de um conjunto (ou seja, o k-ésimo
gene de um cromossomo) e 'nergiay, representa a energia deste nd. Arealotal representa
a drea total da regido a ser monitorada e EnergiaTotal representa a energia total disponivel
na rede (somatdrio da energia de todos os nds). O cdlculo da energia de um cromossomo
¢ feito simplesmente somando-se a energia contida em todos os nés deste cromossomo.
Por sua vez, o célculo da drea coberta por um cromossomo € feito considerando-se que a
area monitorada € formada por um conjunto de pontos e verificando-se se para cada ponto
existe um sensor no cromossomo que o cobre. Por exemplo, uma drea de 400m? poderia
ser discretizada em vérios pontos, cada um no centro de um quadrado de 1cm?, exemplo
proposto em [Nakamura, 2003]. Os valores de « e 3 devem ser escolhidos pelo gerente
da aplicacdo de modo a ponderar a energia e a area coberta de acordo com a necessi-
dade. Estes valores serdo discutidos mais adiante quando forem tratados os resultados
experimentais.

3.3. Populacao inicial

A populagdo inicial consiste basicamente de uma matriz de bits de tamanho
[PopInicial] [T (cromossomo)], onde Poplnicial € um nimero inteiro que pode ser es-
colhido pelo gerente da aplicacdo. Esta matriz é gerada aleatoriamente através de uma
distribui¢cdo uniforme. O valor de PopInicial é geralmente um valor representativo. En-
tretanto, trabalhar com muitos individuos € uma tarefa computacionalmente muito cara,
entdo o que se fez foi aplicar a fungdo de aptidao sobre cada membro da populacio ini-
cial e usar somente um valor par T'amPop < PopInicial de individuos mais adaptados
(aqueles que fornecem os melhores resultados na fun¢do de aptiddao). Este processo é

chamado Selecdo Natural. E sobre os T'am Pop individuos que o algoritmo genético é
executado, fazendo o casamento dos cromossomos para criar novas geracoes.

3.4. Casamento e crossing over

Os individuos (cromossomos) que sobreviveram ao processo de selecdo natural devem
ser combinados a fim de gerar novos individuos. O que geralmente se faz é ordenar os
cromossomos de acordo com o valor fornecido pela fungdo de aptidao (equagdo 3). Os
primeiros w sdo entdo combinados para gerar dois novos individuos que ocupardao
o lugar dos dltimos w, uma vez que estes eram individuos menos aptos (os critérios
para a escolha dos individuos que devem ser combinados sdo descritos adiante). Em
seguida eles sdo reordenados e sdo feitas novas iteracdes a fim de criar mais geracdes.
Existem vdrios critérios para se fazer a escolha de noivos. Neste trabalho usa-se o critério
aleatdrio, que consiste em gerar dois nimeros aleatérios dentro do intervalo possivel e
casar os cromossomos correspondentes aos nimeros gerados. Quando dois cromossomos
sao escolhidos, deve ocorrer o processo de crossing over. Nesse caso, é gerado um nimero
aleatorio inteiro positivo ¢ menor do que 7(cromossomo). Na posi¢ao c € feito o crossing
over, que consiste em o primeiro filho receber os ¢ — 1 primeiros bits do pai e os c tltimos
bits da mae (incluindo o bit da posicdo c), e o segundo filho receber os ¢ — 1 primeiros
bits da mae e os c ultimos bits do pai (incluindo o bit da posicao c).

3.5. Mutacao

O processo de mutacdo consiste em trocar um bit de um cromossomo de 1 para 0 e vice-
versa. A mutagdo permite maior liberdade ao algoritmo para procurar por solugdes fora



do espaco de parametros no qual este se encontra [Haupt and Haupt, 1998]. No algoritmo
implementado, a mutacdo pode ocorrer apenas nos individuos filhos, € com uma proba-
bilidade ;. pequena, da ordem de 10%. E gerado um niimero aleatério que é comparado
com o valor de ;. Caso seja menor, sao gerados dois outros nimeros, um que corresponde
a linha e outro que corresponde a coluna que deve ter seu bit invertido. Este processo é
repetido w vezes. ApOs os processos de casamento, crossing over € mutacao a nova
geracdo ja estd pronta. Os mesmos passos podem ser repetidos vérias vezes a fim de criar
novas geragoes.

4. Modelo de otimizacao para o problema de cobertura em RSSFs

Para gerar resultados que serdo comparados com os obtidos pelo algoritmo genético,
foi usado um modelo de Programacgdo Linear bastante similar ao modelo proposto em
[Nakamura, 2003]. Para esse modelo, o problema de cobertura pode ser interpretado
como: Dada uma drea de monitoramento A, um conjunto de nds sensores S e um conjunto
de pontos de demanda D (pontos discretizados que representam a drea A), o Problema
de Cobertura consiste em garantir para cada ponto de demanda d € D na drea A que
pelo menos um no sensor s € S o cubra. A seguinte notacao foi utilizada na formulacio:

S conjunto de nds sensores

D conjunto de pontos de demanda

A? conjunto de arcos que conectam nds sensores e pontos de demanda

ER energia residual de um né sensor

EH custo de ndo cobertura de ponto de demanda, que representa uma penalidade quando
o ponto ndo € coberto.

A formulacao utiliza as seguintes varidveis:

x;; varidvel que indica se o n6 7 estd cobrindo ponto de demanda j
y; varidvel de decisdao que possui valor 1 se o n6 ¢ estd ativo e 0 caso contrério
h; varidvel que indica ndo cobertura do ponto de demanda j.

Fungdo Objetivo

1
mmZE—nyﬁZEHjxhj 4)
i€S ( jED
sujeito a:
> @ +hj > 1,Yj € DeVij € A 5)
]
Lij < yZ,V’l eESe V’lj S Ad (6)
0 <y <1,Vij € A (M
h; >0,Vj € D ®)
y€{0,1} ©)
z,h €R (10)

A fung@o objetivo visa minimizar o nimero de nds ativos para garantir a cobertura dos
pontos de demanda, ao mesmo tempo que busca escolher um conjunto de nés que tenha
bastante energia residual. A restricdo 5 garante que cada ponto de demanda que esteja



no raio de sensoriamento dos nds seja coberto por pelo menos um deles e ainda garante
a possibilidade de ndo cobertura do ponto de demanda, ou seja, se ndo existir nd sensor
que alcance um determinado ponto de demanda, a varidvel h; referente a este ponto j
terd valor diferente de 0. A restricdo 6 garante que um né s6 pode estar sensoriando se
estiver ativo. As restricoes 7 e 8 indicam os limites das varidveis x e h. A restri¢do 9
define a varidvel y como bindria e a restri¢ao 10 indica que as demais varidveis sao reais.
A solug@o 6tima do modelo indica quais nés s@o ativados e quais pontos de demanda
estes estdo cobrindo. Como o custo de ndo cobertura de um ponto de demanda € alto,
se este possuir um sensor que o alcance este sensor estard ativo, ou seja, a varidvel h; s6
terd valor diferente de zero quando ndo existir sensor que cubra o ponto j. Este modelo
de otimizacdo foi implementado como entrada para o pacote comercial de otimizagdo
CPLEX 7.0.

5. Resultados experimentais

A implementacdo que foi desenvolvida para o algoritmo genético funciona lendo os dados
de posicdo e energia de cada né da rede, e realizando as operacdes sobre a populacdo de
conjuntos de nds em algumas geracdes. A seguir sdo apresentados os resultados obtidos
para alguns cendrios envolvendo redes homogéneas e heterogéneas.

5.1. Redes homogéneas

Redes homogéneas sdo aquelas nas quais considera-se que todos 0s nds possuem as mes-
mas caracteristicas, como configuracdes de hardware e quantidade de energia. Nesta
secdo discute-se principalmente a convergéncia do algoritmo genético e também sao fei-
tas comparacdes com o modelo de otimizagao proposto na Secado 4. Inicialmente, é gerada
uma configuracao de rede que seria o cendrio utilizado para os testes. A rede possui a se-
guinte configuracdo:

e 064 nés dispostos de maneira aleatoria numa drea de 2500 unidades de drea (cor-
respondendo a um quadrado de dimensdes 50 x 50);

e Ao raio de sensoriamento de todos os nds € dado um valor de 15 unidades de
medida de comprimento, e cada n6 possui 3000 unidades de medida de energia
residual.

Gerou-se o0 modelo de otimizacdo para o cendrio e este foi executado no CPLEX 7.0. Na
execucdo, limitada a 3600 segundos, obteve-se que o menor nimero de nds a se ativar era
10, o que fornecia uma cobertura de 100% da rede. Foi feita uma segunda execucao, esta
limitada a 5400 segundos, onde 0 mesmo numero de nds foi ativado e a mesma cobertura
foi obtida. A Figura 1 mostra os nds que foram ativados pelo modelo de otimizacdo na
primeira execucdo. Em seguida, configurou-se o algoritmo genético para ativar 10 nés
nesta mesma rede. O algoritmo foi executado com os seguintes parametros:

e Numero de geracdes: 50

e Poplnicial =128 e TamPop = 64
e Probabilidade de mutagio p = 10%
e a=0.25e3=0.75.

A Figura 2 mostra os n6s que foram ativados pelo algoritmo genético. A Figura 3 traz
o gréfico da cobertura obtida em cada geracdo da rede homogénea e a Figura 4 o grafico
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da aptidao global (aptidao do melhor individuo em cada geracdo, valor fornecido pela
equacdo 3) e também a aptiddo média, que € a média aritmética da aptidao de todos os
cromossomos de uma determinada geragdo, e que mostra como € a evolug@o da populagao
ao longo do tempo. Observe que o algoritmo conseguiu ativar um conjunto de nés que
cobrisse 100% da éarea a ser monitorada. O gréfico da energia ndo é mostrado em virtude
de o mesmo ser uma reta (note que na rede homogénea qualquer cromossomo de n < N
sensores possui a mesma quantidade de energia desde que dois ou mais de seus genes nao
carreguem em si IDs repetidos — caso isso ocorra este cromossomo terd menos energia e
cobrird uma drea menor, e possivelmente serd descartado). Deve-se notar que existe uma
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Figura 3: Cobertura Figura 4: Aptidao

diferenca sutil nos testes apresentados acima. No CPLEX, objetivava-se ativar o menor
nimero possivel de nds. No algoritmo genético, 10 nds eram ativados sob demanda (nesse
caso a demanda minima). Os testes foram feitos para mostrar a convergéncia do algoritmo
genético, o que de fato ocorre, pois 0 comportamento do mesmo sugere convergéncia até
para o caso de demanda minima. Se por algum motivo os requisitos da aplicacdo ndo
forem satisfeitos por esta demanda (talvez por que o observador exige maior precisao nos
dados ou sdo necessdrias mais amostragens), o gerente pode optar por ativar mais nos,
obtendo assim uma rede mais densa.

5.2. Redes heterogéneas

Esta secdo € muito importante pois, por natureza, toda RSSF € heterogénea, tendo em
vista que os nds nunca vao gastar sua energia de maneira igualitdria. Geralmente nos



estudos considera-se a rede como sendo homogénea por motivos de simplificagdo dos
modelos. Entretanto, nds que estdo mais perto dos fendnemos deverdo consumir mais
energia com processamento; aqueles perto do né sorvedouro deverao rotear mais pacotes,
gastando mais com comunicacio; sensores proximos a situacdes calamitosas podem ter
seu raio de sensoriamento afetado, diminuindo a precisdo. Outra situagdo em que havera
discrepancia entre os nds € aquela em que a rede sofreu uma reposicao de nés, ou seja, o
gerente resolveu interferir langando sobre a drea monitorada novos nds (apds, por exem-
plo, a descoberta de regides pobres em nds com o uso de técnicas como as descritas em
[Meguerdichian et al., 2001]). Com base nessa realidade, o modelo também foi desen-
volvido para ser aplicavel em redes heterogéneas. O procedimento seguido foi bastante
semelhante ao dos testes anteriores, gerando-se um cendrio para testes. A rede possui o
mesmo tamanho e a mesma quantidade de nds dispostos de maneira aleatdria. Entretanto,
sdo feitas consideracoes diferentes:

e (Cada né possui um valor aleatério entre 2500 e 5000 unidades de medida de ener-
gia;

e Para o raio de sensoriamento foi usado o modelo linear apresentado em
[Nakamura, 2003], em que se considera a precisdo do sensoriamento proporcional
a quantidade de energia de um nd, de acordo com a seguinte relacao:

Ry, = fs x Energia (11)

onde R, € o raio de sensoriamento, f; é um fator de decaimento e Fnergia representa
a energia residual instantanea de um né. O valor de f, foi configurado em 0.004, o que
fornece um raio de sensoriamento minimo de 10 e um raio de sensoriamento maximo de
20 unidades de medida de comprimento.

Para a instincia de teste o CPLEX ativou 8 nds, obtendo cobertura de 100% da
rede, com a execu¢do limitada a 7200 segundos. A Figura 5 mostra os ndés que foram
ativados no CPLEX. Em seguida configurou-se o algoritmo genético para ativar o mesmo
numero de nds, obtendo como resultado a topologia mostrada na Figura 6. Os valores
de PopInicial, TamPop, nimero de geragoes, «, 3 e a probabilidade de mutacgio sdo os
mesmos usados nos testes com redes homogéneas. Como resultado, obteve-se a cobertura
de 99,6% darede, e, apesar de ativar apenas 12,5% dos nds da rede, o algoritmo conseguiu
escolher um conjunto para ativar tal que a energia deste representa 15,3% da energia
total disponivel na rede. No CPLEX, o conjunto escolhido possuia um total de energia
correspondente a 14,8% da energia total disponivel. Este fato é de extrema importancia,
tendo em vista que nés com pouca energia nao devem ser ativados, pois podem morrer
e prejudicar o desempenho da rede, deixando de prover informacdes de sensoriamento e
nao fazendo mais o encaminhamento de pacotes de outros nos.

Aproveitando a mesma topologia, foi feito um teste em que se deseja ativar um
numero maior de nds, por exemplo, 16 nds. Este € o caso em que o gerente precisa de
uma rede que forneca resultados com maior precisdo ou necessita de mais amostragens.
As Figuras 7, 8 e 9 mostram como foram as evolu¢des da energia, cobertura e aptidao
global e média para o teste feito anteriormente (com 8 nds) e para o teste feito ativando-
se 16 nés. Nesse ultimo caso, obteve-se a cobertura de 100% facilmente, e, apesar de
ativar 25% dos nds da rede, o algoritmo escolheu um conjunto com 30,3% da energia
total disponivel.
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O que mais se destaca na andlise destes graficos € a ocorréncia de pontos de de-
rivadas negativas nos gréaficos de energia e cobertura. Essa caracteristica nao se reflete
no grafico da aptidao global, pois a cada geracdo o individuo mais apto € mantido. O
aparecimento de picos e vales ocorre por causa do compromisso existente entre os valores
de a e 3, de como a energia e/ou a cobertura € ponderada. Em alguns testes notou-se que
um pequeno aumento na energia pode prevalecer sobre um grande decréscimo na cober-
tura, quando a energia possui maior peso (o < [3), e vice-versa. Estes valores devem ser
configurados pelo gerente de acordo com as necessidades da aplicacao.

6. Conclusoes e trabalhos futuros

Neste trabalho foi apresentada uma nova abordagem para o problema de cobertura em
RSSFs, baseada em algoritmos genéticos, que pode ser usada em cendrios diferentes e em
conjunto com politicas de gerenciamento da rede, como a proposta em [Ruiz et al., 2003],
sendo um membro da drea funcional de configuragdo para controle de topologia. Neste
trabalho ndo foi tratado o problema da conectividade, tendo em vista que para as ca-
racteristicas atuais de nds sensores e para as redes densas que sdo consideradas para
este modelo, o problema de comunicagao/conectividade pode ser tratado usando outras
técnicas, ou mesmo desconsiderado, como mostram Wang et al em [Wang et al., 2003]
(onde prova-se que se o raio de comunicagdo for pelo menos duas vezes maior do que o
raio de sensoriamento, resolver o problema da cobertura implica em resolver o problema

da conectividade).
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Uma das principais contribui¢des deste trabalho é a apresentacdo de uma solucgio
para o problema do escalonamento de nés e cobertura em redes heterogéneas, que ainda
nao havia sido abordado em profundidade em estudos tedricos, mas que em virtude da
realidade das redes de sensores deve ser levada em consideragdao. Além disso, a execugdo
do modelo de otimizagdo sobre problemas de grandes instincias torna-se invidvel, e exige
software adequado e amplo poder computacional (foi usada uma estagao de trabalho Sun-
Blade 100 de 1GB RAM para os testes com o CPLEX). Assim sendo, € interessante pro-
por novas técnicas que, mesmo sendo aproximadas, apresentem resultados satisfatérios
em tempo habil (com o tempo gasto em uma execucdo do CPLEX executa-se o algoritmo
genético mais de uma centena de vezes).

Como trabalhos futuros pretende-se desenvolver novas estratégias de codificagdo
de parametros, que sejam mais robustas e apresentem melhor desempenho computacional,
bem como estudar e propor técnicas eficientes de escalonamento distribuido de nds, no
qual ndo se exige interferéncia de gerentes/observadores, o que seria altamente desejavel
em Redes de Sensores sem Fio, por privilegiar as caracteristicas ad-hoc destas redes.
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