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RESUMO

As redes de sensores sem fio (RSSF) sdo uma tecnologia que ganhou muita importancia
nos Gltimos anos. Dentro das diversas aplicacdes para essas redes, o rastreamento de alvos
é considerado essencial. Nessa aplicacdo, a RSSF deve determinar, de forma colaborativa,
a trajetéria de um ou mais alvos que se encontrem dentro de sua area de cobertura. O
presente trabalho apresenta um algoritmo colaborativo baseado na fatoracdo multifrontal QR
para estimacdo de trajetérias de alvos com RSSF. A solucdo proposta esta inserida no ambito
da estimacdo por lotes, na qual os dados sdo coletados pelos sensores durante a aplicacdo
e s6 no final é realizada a estimativa da trajetéria do alvo. Uma vez coletados os dados, o
problema pode ser modelado como um sistema de equacdes sobredeterminado Ax = b cuja
caracteristica principal é ser esparso. A solucdo desse sistema é dada mediante o método
de minimos quadrados, no qual o sistema é transformado num sistema triangular superior,
que é solucionado mediante substituicdo inversa. A fatoragcdo multifrontal QR é ideal neste
contexto devido a natureza esparsa da matriz principal do sistema. A fatoracdo multifrontal
QR utiliza um grafo denominado arvore de eliminacdo para dividir o processo de fatoracio
de uma matriz esparsa em fatoracées densas de pequenas submatrizes denominadas matrizes
frontais. Mapeando a arvore de eliminagdo na RSSF consegue-se que essas fatoracdes densas
sejam executadas pelos nés sensoriais que detectaram o alvo durante seu trajeto pela rede.
Dessa maneira, o algoritmo consegue realizar a fatoracdo da matriz principal do problema de
forma colaborativa, dividindo essa tarefa em pequenas tarefas que os nés de sensoriais da rede

possam realizar.

Palavras-chave: Sensoriamento Remoto; Algoritmo; Wireless.



ABSTRACT

Wireless Sensor Networks (WSN) is a technology that have gained a lot of importance in
the last few years. From all the possible applications for WSN, target tracking is considered
essential. In this application, the WSN has to determine, in a collaborative way, the trajectory
of one or more targets that are within the sensing area of the network.The aim of this document
is to present a collaborative algorithm based on multifrontal Q) R factorization for the solution
of the target trajectory estimation problem with WSN. This algorithm uses a batch estimation
approach, which assumes that all sensing data are available before the estimation of the target
trajectory. If all the observations of the target trajectory is available, the problem can be
modeled as an overdetermined system of equations Ax = b where A is sparse. This system
of equations is solved by least squares method. The multifrontal QR factorization uses a
tree graph called elimination tree to reorganize the overall factorization of a sparse matrix
into a sequence of partial factorizations of dense smaller matrices named frontal matrices.
By mapping the elimination tree into the WSN, the sensor nodes that observed the target
can factorize the frontal matrices. In this manner, the WSN factorizes the matrix A in a

collaborative way, dividing the work in small tasks that the sensor nodes could execute.

Keywords: Distributed estimation; Wireless sensor networks
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1 INTRODUCAO

Os avancos na miniaturizagdo de sistemas microeletromecénicos ( MEMS — Microelectrome-
chanical Systems), na fabricagdo de semicondutores e nas tecnologias de comunicagdes e redes
de dados tem possibilitado o surgimento de uma nova classe de sistemas denominados Re-
des de Sensores sem Fio (RSSF) (ZHAO; GUIBAS, 2004). Esses sistemas sdo constituidos
por um grande nimero de pequenos médulos de hardware (denominados nés sensoriais) de
baixo custo, dotados de um ou mais sensores, com capacidade de processamento e comuni-
cacdo. Os nés sdo interconectados em rede e espalhados nos mais diversos ambientes para,
colaborativamente, monitorar ou coletar dados de algum fenémeno de interesse.

O campo de aplicacdo das RSSF cresce continuamente. Alguns exemplos sdo: Monitoragio
ambiental (SZEWCZYK et al., 2004), sistemas de controle de trafego inteligente (BATHULA
et al., 2009), sistemas de vigilancia militar (BOKAREVA et al., 2006), casas e edificios inte-
ligentes (FENG et al., 2008), monitoracdo subaquatica (POMPILI; MELODIA; AKYILDIZ,
2006) e supervisdo de linha de manufatura (ZHUANG; GOH; ZHANG, 2007), dentre outros.
Estima-se que, no futuro, sera possivel monitorar o mundo com essas redes, o que modificara
nossa forma de entendé-lo e interagir com ele (ZHAO; GUIBAS, 2004).

Apesar do grande interesse que tem despertado essa nova area, ainda existem diversos
problemas a serem resolvidos ao desenvolver um sistema RSSF. Esses problemas aparecem
devido as caracteristicas especiais dos nés sensoriais (limitagdes em processamento, memoria
e bateria dos nés), as limitagdes no fornecimento de energia nas aplicagdes e as limitagdes de
largura de banda na comunicac¢io sem fio. Esses problemas demandam novos desenvolvimentos
principalmente em duas &reas: tecnologias de rede e processamento de sinais e informacdo
(MA, 2008).

Os desenvolvimentos de tecnologias de rede focam-se em problemas tais como estabe-
lecimento automatico da topologia da rede de sensores, controle e entrega de informacdo
mediante o desenvolvimento de protocolos de roteamento, encriptacdo de dados, assim como
administracdo do canal de comunicacdo de radiofrequéncia. Ja as pesquisas relacionadas com
processamento de sinais e informacdo colaborativo visam desenvolver técnicas que permitam
processar, agregar, armazenar e/ou representar dados e informacdo em forma distribuida de
maneira a utilizar melhor os limitados recursos da rede.

A contribuicdo proposta neste trabalho encontra-se inserida na area de processamento de
sinais e informacdo colaborativa. O problema abordado é o rastreamento de alvos com uma
rede de sensores sem fio distribuida. O rastreamento de objetos e eventos é considerado uma
capacidade essencial de uma RSSF (MA, 2008; YICK; MUKHERJEE; GHOSAL, 2008; ZHAO;

GUIBAS, 2004). O problema de rastreamento de alvos consiste em realizar a estimativa da
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posicdo de um ou mais alvos méveis (veiculos, pessoas, avides) enquanto eles se encontram
dentro do alcance de sensoriamento da rede.

A solucdo proposta nessa tese para o problema abordado é o desenvolvimento de um al-
goritmo colaborativo baseado na fatoracdo multifrontal QR, que permite o processamento
distribuido entre os nés da rede de maneira a minimizar a carga de processamento entre os
nés atingindo melhor eficiéncia em termos de energia, banda de comunicacio, dentre outros.
O objetivo da nossa solugdo é estimar a trajetéria completa dos alvos que passaram dentro
da area de cobertura da RSSF. Esse problema pode ser modelado como um grande sistema
de equacdes superdeterminado. A solucdo desse sistema vem da teoria de minimos quadrados
que transforma o sistema de equacdes em um sistema triangular superior . A fatoracdo mul-
tifrontal QR é ideal neste contexto devido a natureza esparsa da matriz principal do sistema.
A fatoracdo multifrontal QR utiliza um grafo denominado arvore de eliminacdo para dividir o
processo de fatoracdo de uma matriz esparsa em fatoracdes densas de pequenas submatrizes
denominadas matrizes frontais. Explorando a estrutura do problema e mapeando a arvore
de eliminacdo na RSSF, essas fatoracdes densas podem ser executadas pelo conjunto de nés
sensoriais que detectaram o alvo durante seu trajeto pela rede. Dessa maneira, o algoritmo
aqui proposto consegue dividir o trabalho da fatoracdo da grande matriz principal do sistema
de equacdes em pequenas tarefas que os nds sensoriais da rede possam realizar, procurando
minimizar a quantidade de mensagens e de processamento local de cada né.

Este documento esta organizado da seguinte maneira: ainda nesse capitulo, na secdo 1.1,
apresentamos a motivacdo para os estudos realizados neste trabalho e na secdo 1.2 descreve-se
um resumo da solucdo proposta. No capitulo 2 apresenta-se uma introducdo as RSSF. No
capitulo 3 revisam-se os métodos utilizados para realizar rastreamento de alvos com RSSF.
No capitulo 4 revisa-se o método de fatoracdo multifrontal QR. No capitulo 5 apresenta-se o
algoritmo colaborativo para estimacdo de trajetérias baseado em fatoragdo multifrontal QR.
No capitulo 6 apresentam-se as simulacdes e resultados da solu¢do proposta. Finalmente, no

capitulo 7 apresentam-se as conclusdes e os trabalhos futuros a realizar.

1.1 MOTIVACAO

Os nés sensoriais de uma RSSF, devido a seu pequeno tamanho e baixo custo, podem ser
espalhados em grandes quantidades e em lugares de dificil acesso, formando grandes sistemas
de sensoriamento distribuido. Porém, esses sistemas apresentam desafios e restricdes dife-
rentes aos encontrados em sistemas sensoriais distribuidos tradicionais. Os nés sensoriais das

RSSF apresentam limitacdes que incluem: pouca capacidade de processamento, quantidade
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limitada de memdria, largura de banda de comunicacdo reduzida e alcance de comunicacdo
e sensoriamento limitados (TUBAISHAT; MADRIA, 2003). Além disso, em uma aplicagdo
tipica, cada né sensorial deve trabalhar autonomamente e energizado mediante bateria interna.
A falta de fonte de energia para alimentar os nés € um problema sério neste tipo de redes.

Por conta dessas restricBes, se faz necessario desenvolver algoritmos que permitam aos nés
sensoriais processarem a informacdo colaborativamente. Processamento de sinais e informac3o
colaborativa ( CSIP — Collaborative Signal and Information Processing) € o nome utilizado
para designar os desenvolvimentos que visam a selecdo ou agrupamento de sensores para
realizar tarefas de processamento de informacdo (ZHAO; GUIBAS, 2004). Essas técnicas sdo

necessarias, principalmente, devido aos seguintes fatores:

e Apesar dos nés sensoriais terem capacidade de sensoriamento, processamento e comuni-
cacdo com outros nds, essas capacidades s3o limitadas. Isso faz necessério a colaboracio

entre os nos para realizar tarefas complexas que um sé né n3o poderia realizar.

e Na maioria das aplicagdes das RSSF existe a necessidade de processar grandes quantidades
de informacdo. Em um sistema centralizado, essa informacio seria coletada num servidor
onde os dados seriam processados. Isso implica em transmitir todos esses dados através da
rede até o centro de processamento. Para uma RSSF isso representa um gasto ineficiente
da limitada largura de banda que possui. E sabido que, se cada né sensorial de uma
rede transmite dados a0 mesmo tempo, a taxa de transferéncia por né tende a zero na
medida em que o namero de nés da rede aumenta, independentemente da qualidade de
roteamento ou da eficiéncia na transmissdo de dados (ZHAO; GUIBAS, 2004). Processar
os dados localmente ajuda a diminuir a quantidade de mensagens a serem transmitidas

pela rede.

e Uma das maiores restricdes dos nds sensoriais é a falta de energia. E bem conhecido o fato
de que a transmissdo de dados é a operacdo que consome mais energia, sendo que cada
bit transmitido gasta a energia equivalente a 1000 instrucdes de processador (CULLER;
ESTRIN; SRIVASTAVA, 2004). Portanto, transmitir os dados a longas distancias limita
a vida atil da rede. O processamento colaborativo eficiente entre os nés é necessario para

aumentar o tempo de operacio da rede.

Desenvolvimentos em processamento colaborativo de informagcdo com RSSF tem sido utilizados
em diversas aplicacdes. Uma das mais importantes é o rastreamento de alvos méveis porque
expbe os temas mais importantes relacionados ao processamento de informac3o colaborativo
(ZHAO; GUIBAS, 2004).

Nessa aplicagdo, o objetivo da rede de sensores é estimar o estado do alvo (posi¢ao, veloci-

dade, dire¢do) a cada momento, a partir das observa¢des realizadas pelos sensores. Devido as
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restricdes inerentes as RSSF, existe a necessidade de desenvolver algoritmos descentralizados

para essa aplicagdo.

Diversas técnicas de rastreamento de alvos desenvolvidas para sistemas centralizados tem sido
adaptadas a redes de sensores, dentre elas temos: estimacdo por maxima verossimilhanca
(SHENG; HU, 2005; ZHAO; NEHORAI, 2007), filtro de Kalman (KHAN; MOURA, 2008),
métodos graficos probabilisticos (SHI; TAN; ZHAO, 2009), filtro de particulas (SHENG; HU;
RAMANATHAN, 2005). Ainda assim, existem diversos temas de estudo em aberto, como
por exemplo: estimacdo do estado do alvo quando se tem incerteza da origem, propagacéo
eficiente da estimativa entre os sensores da rede, formas de agrupamento dos sensores baseado
na tarefa e recursos da rede, administracdo da comunicacdo entre os sensores, formas de
compartilhamento da informac3o entre sensores, etc.

Dentre todos os algoritmos propostos para rastreamento com redes de sensores, o filtro de
Kalman (BAR-SHALOM; KIRUBARAJAN; LI, 2002) é um dos mais utilizados. Esse algoritmo
pode ser descentralizado eficientemente (DURRANT-WHYTE, 2000) e com ele consegue-se
bons resultados de estimac3o.

Quando se utiliza o filtro de Kalman, o problema é modelado utilizando dois tipos de
equagdes, que aparecem a cada intervalo de tempo (STRANG, 1986): a equagdo do modelo

dindmico

xT; = Fz Ti—1 (]‘)

e a equacdo de medicdo

Se, durante o tempo que dure a aplicagdo, coletamos e combinamos essas equa¢des num
sistema (nico o resultado é um grande sistema de equacdes retangular superdeterminado do
tipo Ax = b onde a principal caracteristica é que a matriz principal A é esparsa (DELLAERT;
KAESS, 2006).

A posibilidade de explorar a esparsidade antes mencionada assim como a necessidade de
algoritmos descentralizados e colaborativos para RSSF servem de motivacdo para os estudos

apresentados neste trabalho.
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1.2 SOLUCAO PROPOSTA: ESTIMACAO COLABORATIVA BASEADA NA FATORACAO
MULTIFRONTAL QR

A solucdo proposta neste trabalho explora a caracteristica esparsa do sistema de equacdes
Ax = b correspondente ao problema de rastreamento. A soluc3o ao sistema sobredeterminado

Ax = b é o melhor vetor z, solucdo da seguinte expressdo:

& =min| Az —b|,, A€ R™" beR" (3)

onde

, denota norma Euclidiana do vetor. A expressdo 3 é o problema de minimos qua-
drados linear. A solucdo ao problema, o método de minimos quadrados, foi desenvolvido
por Gauss em 1795 e publicado no seu livro Theoria Motus Corporum Coelestium em 1809
(SORENSON, 1970). Gauss demonstrou que o vetor Z determinado mediante o método de
minimos quadrados & o melhor estimador n3o viciado, sem assumir que a distribuicio dos erros
aleatoérios fosse gaussiana ou de qualquer tipo (BJORCK, 1996).

O método de minimos quadrados utiliza eliminagdo de Gauss sobre a matriz principal A para
transforma-la em uma matriz triangular superior, para depois determinar Z por substituicdo
inversa. Uma das formas de realizar isso é mediante a decomposicdo ortogonal da matriz.
Em outras palavras, fazer A = QR o que é conhecido como fatoragio QR (GOLUB; LOAN,
1996), onde () é uma matriz ortogonal e R é uma matriz triangular superior.

Devido ao fato de que A é esparsa, o problema pode ser solucionado de forma colaborativa.
O método multifrontal pertence ao grupo de algoritmos conhecidos como métodos diretos
(Direct Methods) porque trabalham diretamente na matriz A (STRANG, 1986). O método
utiliza uma estrutura denominada arvore de eliminagdo para guiar a fatoracdo da matriz de
forma paralela. A arvore de eliminacdo da matriz A é um grafo em forma de arvore, em que
cada vértice corresponde a uma coluna da matriz (ou a uma variavel do sistema de equa¢des)
e a estrutura do grafo mostra a relacdo que existe entre as colunas. Uma das propriedades
mais importantes da arvore é que os vértices que pertencem a subarvores disjuntas podem ser
eliminados em paralelo. Para realizar a fatoracdo em paralelo, o método multifrontal utiliza
dois tipos de matrizes: a matriz frontal F; e a matriz de atualizacdo U;. O método associa, a
cada vértice da arvore, uma matriz F;. O fluxo do calculo vai das folhas até a raiz da arvore, a
cada passo do calculo realiza-se a fatoracdo ()R da matriz F; correspondente a cada vértice i, o
que da como resultado a linha r;, da matriz triangular superior R e uma matriz de atualizacio
U;, que sera utilizada pelo né pai do vértice. Seguindo a propriedade da arvore, as matrizes
frontais que se encontram em subarvores disjuntas podem ser fatoradas em paralelo. No nivel

seguinte da arvore, as matrizes frontais correspondentes aos vértices pais sdo formadas a partir
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Figura 1 - Processo de fatoragdo multifrontal

de partes da matriz A combinadas com as matrizes U, correspondentes aos filhos do vértice.
O algoritmo continua até chegar a raiz da arvore. A figura 1 ilustra o processo de fatoracio

multifrontal para uma matriz A retangular.

Neste trabalho apresentamos uma solugdo colaborativa para a determinacdo da trajetéria
de um alvo com redes de sensores sem fio baseada na fatoracdo multifrontal QR. Nessa
solucdo a idéia central € o mapeamento da arvore de eliminagdo na RSSF. O resultado desse
mapeamento é que, para cada vértice da arvore, vamos ter um grupo de nés sensoriais que
realizaram a fatora¢do multifrontal Q R. Em cada grupo se escolhe um né lider que recebera as
observacdes do estado i do alvo que cada né sensorial do grupo realizou. Com essa informac3o,
o né lider do grupo formara a matriz F; e fatorara essa matriz para determinar a linha r; .e
a matriz de atualizagdo U;. A linha r;, sera enviada ao sorvedouro e a matriz U; ao lider
do grupo correspondente ao pai do vértice 7. Esse procedimento prosseguira até o grupo do
vértice raiz da arvore. Finalizada a fatorac3o, o sorvedouro determinara o valor do vetor de
estados 2 mediante substituicio inversa.

O algoritmo proposto se ajusta bem a solu¢do do problema de estimacao de trajetérias com
RSSF porque:
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e A solucio é distribuida e colaborativa. Distribuida porque a tarefa de fatoracdo da matriz
principal do problema é distribuida entre os nés que observaram o alvo. Colaborativa
porque para realizar a fatoracdo é necessario que os nés compartilhem entre eles seus
resultados parciais. Essas caracteristicas s3o muito importante para o desenvolvimento
de aplicagdes para RSSF ja que processar a informacdo dentro da rede consome menos

energia do que transmitir os dados a um centro de fusdo centralizado;

e Durante todo o processo de estimacdo em nenhum momento os nés sensoriais preci-
sam enviar os dados observados ao sorvedouro. Os dados observados sdo processados
localmente dentro dos grupos de nés sensoriais correspondentes aos nés da arvore de
eliminacdo. A Gnica informacdo que é transmitida através da rede, entre grupos ou ao
sorvedouro, sdo fatoracbes parciais da matriz A. Isso contribui na reducdo do gasto de

energia e no prolongamento da vida atil da rede;

e A estimativa de toda a trajetdria dos alvos é calculada somente no final da aplicacdo ou
a pedido do usuario final. Portanto, ndo é necessario a troca de mensagens entre os nés
sensoriais durante toda a aplicacdo o que deixa a RSSF livre para realizar outras tarefas

se for necessario.
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2 REDES DE SENSORES SEM FIO

Originada a partir dos avancos nas areas de comunicacio sem fio, sistemas MEMS e semi-
condutores, as RSSF s3o consideradas atualmente uma das mais importantes tecnologias do
século XXI (CHONG; KUMAR, 2003).

Uma RSSF é um conjunto de microdispositivos sensoriais auténomos que colaboram entre si
para formar uma rede sensorial. Esses microdispositivos, denominados nés sensoriais, possuem
capacidade de processamento em CPU local, pequena quantidade de memoéria, bateria interna,
médulo de radio (transreceptor) para comunicagdo com outros nés e 1 ou mais sensores de
diferentes tipos como por exemplo: sensores de temperatura, intensidade de luz, umidade,
pressao, sonares, cameras.

Devido a autonomia, tamanho e baixo custo dos nés sensoriais, as RSSF podem ser utilizadas
em quase qualquer entorno fisico. Desta forma, pode-se criar pequenas redes com 10 a 100 nés
para monitorar: ambientes urbanos (casas, prédios, estradas), ambientes industriais (fabricas,
refinarias) ou ambientes de dificil acesso (vulc3es, regides subaquaticas) assim como grandes
redes, literalmente espalhando milhares de nés (figura 2) sobre grandes extensdes geograficas
(cidades, estados, Amazonia).

O grande potencial desta tecnologia esta no tipo de informac3o que ela prové. As RSSF
conectam o usuario final diretamente a variavel ou evento de interesse. A informac3o obtida é
mais dindmica e em tempo real do que as oferecidas por outros servigos de informagdo (Inter-
net). Além disso, os dados coletados pela rede podem ser analisados, comparados, processados
ou agregados localmente pelos nés sensoriais. Isso da ao usuério final a possibilidade de rea-
lizar diferentes consultas sobre 0 mesmo evento, ao que a rede responde proporcionando-lhe

informacdes mais detalhadas e adequadas as suas necessidades.

S3o muitas as aplicacbes em que se pode utilizar uma RSSF. Essas aplicacdes podem ser
classificadas em 2 categorias: monitoragdo e rastreamento (YICK; MUKHERJEE; GHOSAL,
2008). Uma RSSF pode ser utilizada para monitorar espacos, objetos ou a interagdo entre
objetos (CULLER; ESTRIN; SRIVASTAVA, 2004). Entre as aplicagdes de monitoragdo estdo
incluidas: monitoracdo ambiental; sistemas de vigilancia militar; casas e edificios inteligentes;
monitorac3o subaquatica; supervisdo de linhas de manufatura; diagnéstico médico; etc. Entre
as aplicacdes de rastreamento est3o: sistemas de controle de trafego inteligente; rastreamento

de animais; sistemas logisticos inteligentes; etc.
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Figura 2 - RSSF espalhada na cidade para rastreamento de gases quimicos. Extraido de
(ZHAO; GUIBAS, 2004)

2.1 VANTAGENS DAS REDES DE SENSORES SEM FIO

Uma RSSF &, principalmente, um sistema sensorial distribuido cujos componentes sdo auto-
nomos. Trabalhar com esse tipo de sistema oferece diversas vantagens em comparacdo com

um sistema centralizado de um (nico sensor:

e Maior cobertura: Uma RSSF distribuida na area do fenémeno de interesse incrementa
a cobertura do sistema de monitoragio (AGRE; CLARE, 2000). Além disso, quando
a localizacdo do fendmeno é desconhecida, utilizar maltiplos nés sensoriais permite fi-
car mais perto do fenémeno e superar obstaculos no ambiente que possam obstruir o

sensoriamento do Gnico sensor (ESTRIN et al., 2001).

e Robustez: Uma RSSF é muito mais robusta ante falhas de enlace ou de nés sensoriais

devido a redundancia obtida pela grande quantidade de nés utilizados nas aplicacdes
(ZHAO; GUIBAS, 2004).

e Maior qualidade na informac3o obtida: Devido a maior quantidade de sensores,
um sistema multisensorial distribuido consegue coletar maior quantidade de dados. Esses
dados podem corresponder & observagdo de um evento desde diferentes posicdes e/ou,

no caso de utilizar sensores de diferentes tipos, a diversos aspectos do evento. Uma RSSF
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utiliza técnicas de fusdo de dados ou processamento colaborativo de sinais para entregar
ao usuario final informacdo mais detalhada, exata e de maior qualidade do que um sistema
centralizado tradicional possa entregar (MARTINCIC; SCHWIEBERT, 2005).

e Escalabilidade: As solucdes descentralizadas desenvolvidas para RSSF fazem que o
sistema seja escalavel devido ao fato de que eliminam as limitacdes impostas pelo gargalo
computacional existente nos centros computacionais centralizados ou a falta de largura
de banda de comunicagdo (DURRANT-WHYTE, 2000).

2.2 CARACTERISTICAS DAS REDES DE SENSORES SEM FIO

As RSSF tem caracteristicas que as fazem diferentes de qualquer outro sistema de monito-
racdo distribuido conhecido atualmente.
O paradigma das RSSF estabelece que os nés sensoriais sdo pequenos, com recursos limi-

tados e muito baratos.

Em relacdo ao tamanho, uma RSSF pode ser implementada utilizando nés sensoriais de
qualquer tamanho (figura 3). Porém, para aproveitar o potencial de aplicacdes que esses
sistemas oferecem, considera-se que eles devam ser pequenos, podendo chegar a ser micro
ou nanodispositivos. Com o grau de miniaturiza¢do atual, um exemplo de objetivo comercial
ja estabelecido é desenvolver um sistema sensorial completo, baseado em MEMS, com um
volume de 1 mm?® (SOHRABY DANIEL MINOLI, 2007; CHONG; KUMAR, 2003).

O hardware dos nés sensoriais (também conhecidos como motes), esta constituido basi-
camente de 5 componentes: CPU; memodria; sensores; bateria ou fonte de energia prépria e
médulo de radio.

O né sensorial conta com uma CPU para processar os dados obtidos pelos sensores. Ja
foram desenvolvidos nés sensoriais baseados em microprocessadores muito potentes, como o
Intel ARM de 32 bits a 200 MHz de frequéncia de operagdo (WENTZLOFF et al., 2004), mas
a tendéncia é reduzir o consumo de poténcia e o preco utilizando CPUs menos potentes e mais
lentas. Atualmente é comum encontrar nés com microcontroladores de 8 bits e frequéncia de
operacdo de 8 MHz, como o Mica2Dot e o IRIS da MEMSIC?!, e o Fleck da  Commonwealth
Scientific and Industrial Research Organization (CSIRO)?. Além disso, estudos estdo sendo
realizados para desenvolver nés baseados em processador digital de sinal ( DSP — Digital
Signal Processor) (WANG; CHANDRAKASAN, 2002), que poderiam trabalhar em redes de

sensores sem fio multimidia.

"http://www.memsic.com/

2http://research.ict.csiro.au/
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(b) Telosb, n6 sensorial da empresa MEMSIC. Ele & muito utilizado em laboratérios de

pesquisa sobre RSSF com quase o comprimento de uma bateria AA.

(c) Mica2Dot, outro né sensorial da MEMSIC. Ele é do tamanho de uma moeda de 25

centavos de délar

Figura 3 - N6s sensoriais de diversos tamanhos

A meméria dos nés sensoriais € limitada. Por exemplo, o TelosB da MEMSIC, comumente
utilizado em testbeds de pesquisa, tem memoéria de programa flash de 48 KB, memdria de
dados flash serial de 1 MB, 10 KB de RAM e memdria de configuracio EEPROM de 16 KB.
Alguns nés contam com memoria extra n3o volatil para armazenar dados que poderiam ser
coletados manualmente pelo usuario. Outros possuem interface para cartdo de meméria SD,
porém essa memoria consome muita poténcia o que limita seu uso nas aplicacdes.

Os sensores s3o os dispositivos com os quais o né sensorial interage com o mundo. Atual-
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mente, a maioria dos motes ja vem com alguns sensores embutidos (temperatura, intensidade
de luz, acelerdmetros, microfones, etc.) Além disso, contam com uma ou mais interfaces
digitais, portas seriais (RS232, USB, etc.) e/ou conversores analdgico-digital. Essas inter-
faces lhes permitem conectar-se a varios tipos diferentes de sensores ao mesmo tempo, com
saidas digitais tanto quanto analdgicas, convertendo o né sensorial em um pequeno centro de
processamento multisensorial.

A longevidade da rede depende da vida atil dos seus nds sensoriais. Nas aplica¢bes con-
cebidas para RSSF, espera-se que a rede trabalhe em lugares onde exista pouca ou nenhuma
infraestrutura, lugares de dificil acesso ou onde exista algum perigo para o usuario final. Adici-
onalmente, as aplicacdes podem requerer que a rede trabalhe durante semanas, meses ou anos
e dependendo da quantidade de nés e do ambiente de trabalho da rede, a troca de baterias
pode ser uma tarefa inviavel. Nessas condicBes, a bateria dos nés sensoriais constitui o recurso
mais importante do sistema.

O préprio n6 sensorial é desenvolvido levando em consideracdo esse recurso. Os microcon-
troladores utilizados podem chegar a consumir cerca de 1 miliWatt em modo de operacdo e
1 microWatt em modo standby. ADCs tem sido desenvolvidos para ter um perfil de consumo
similar ao da CPU (CULLER; ESTRIN; SRIVASTAVA, 2004). Memodrias flash sdo utilizadas
para reduzir o consumo de poténcia da CPU na manutencido dos dados na meméria RAM.
Adicionalmente, todos os circuitos do n6 podem ser desligados e ligados s6 se for necessario.
Alguns n6s incluem um mdédulo de colheita de energia (Energy Harvesting), que permite obter
energia do ambiente, seja fotovoltaica, vibragdo mecénica ou termoelétrica (NIYATO et al.,
2007), para carregar a bateria ou produzir a poténcia de trabalho dos médulos do né.

O moédulo de radio dos nés lhes permite estabelecer a rede de comunicacdo do sistema.
Essa capacidade é uma das grandes vantagens das RSSF, ja que permite sua utilizacdo em
qualquer ambiente; basta colocar os sensores e inicializar o sistema. Porém, a utilizagio de
radiofrequéncia ( RF — Radio Frequency) para comunicagdo tem um custo. A largura de
banda do canal é limitada e compartilhada por todos os nés. Além disso, é bem sabido que
a comunicacio sem fio é a operacdo que mais consome a energia do né. A energia requerida
para transmitir os dados incrementa rapidamente com a distancia de transmissdo, podendo
aumentar ainda mais se existem obstrucdes e interferéncias no ambiente. Para distancias
curtas, 1 bit transmitido pode consumir a energia equivalente ao processamento de 1.000 a
10.000 instrucdes (ZHAOQ; GUIBAS, 2004). E por isso que é preferivel processar os dados
localmente ao invés de transmiti-los a uma estacdo de processamento remoto.

Como consequéncia das caracteristicas dos nos sensoriais, o préprio sistema de RSSF apre-
senta diferencas substanciais em relacdo a outros sistemas de redes de dados.

Com o avan¢o da tecnologia, espera-se que o custo e o tamanho dos nés sensoriais dimi-
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nuam. O custo permitirad desenvolver sistemas de RSSF extremamente grandes em relac3o ao
namero de nés e facilmente expansiveis. Esses sistemas terdo a capacidade de coletar grandes
quantidades de informacdo, o que nos proporcionard melhor conhecimento do fenémeno mo-
nitorado. Além disso, essa informac3o sera altamente redundante por causa da quantidade de
nés do sistema, o que dara certa garantia em relagdo as falhas dos nés e/ou perdas de dados
na rede.

Com a reducdo do tamanho dos nés, os sistemas de RSSF tornam-se cada vez mais pene-
trantes, expandindo nossa capacidade de monitorar lugares onde antes ndo se tinha acesso.
Um exemplo disso sdo as pesquisas voltadas ao desenvolvimento de redes de sensores sem fio
para monitorar o corpo humano (HANSON et al., 2009), denominadas Body Area Sensor Net-
works. Essa expansdo traz consigo novos tipos de trafego, derivados da coleta de informacao
efetuada diretamente do ambiente fisico (ZHAQO; GUIBAS, 2004).

Em uma aplicacdo, a limitacdo em energia e largura de banda do né faz com que a trans-
missdo de dados a longas distancias seja proibitivo. Isso reduziria drasticamente a vida atil dos
nés. Normalmente se diminui a distancia de transmissdo estabelecendo uma rede de maltiplos
saltos (multihop). Por isso, e pelas caracteristicas dos nés, é que alguns autores consideram
as RSSF como uma caso particular de redes Mobile ad-hoc Network (MANET) (UMAR,
2004; MARGI et al., 2009).

As restricBes energéticas e o fato de que os nés da rede est3o sujeitos a falhas, seja por fatores
proprios do ambiente de trabalho (ambientes perigosos onde alguns nés podem ser destruidos)
ou por fatores humanos (acidentes, furtos) fazem que uma RSSF tenha uma topologia de
rede altamente dindmica. Adicionalmente, diferentemente das redes de dados tradicionais,
os nés sensoriais podem ser multifuncionais. Isso devido a que, dependendo da aplicacdo,
os nés podem exercer as funcdes de né sensorial, roteador ou ambas; ao mesmo tempo ou
em diferentes momentos durante a aplicagdo. Espera-se que o sistema seja suficientemente
inteligente para adaptar-se a essas eventualidades.

Devido a todas essas caracteristicas, faz-se necessario o desenvolvimento de novos algoritmos
de processamento de informacdo e de protocolos de rede que otimizem o uso dos limitados

recursos da RSSF e suportem suas necessidades nas aplicagdes.

2.3 DESAFIOS E TEMAS ABERTOS A PESQUISA

Do ponto de vista da aplicacdo, existem tarefas basicas que toda RSSF deve executar:
estabelecimento e manutencdo da rede; monitoracdo de eventos; processamento dos dados
coletados; processamento das consultas feitas pelo usuario final e apresentacdo dos resulta-

dos. O desenvolvimento de algoritmos e protocolos de rede para a execucdo dessas tarefas
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apresentam desafios Ginicos como consequéncia das caracteristicas da RSSF.

Estabelecimento e manutencio da rede

Para uma apropriada operac3o, os nés devem conhecer sua localizacdo e quem s3o seus nés
vizinhos. Em redes planejadas, a localizacdo e a topologia da rede é determinada pelos desen-
volvedores. Em uma rede espalhada aleatoriamente, os n6s devem descobrir sua localizacdo e
estabelecer uma topologia de rede autonomamente.

A utilizagdo de sistemas de posicionamento global ( GPS - Global Positioning System)
como sistema de auto-localizacdo é uma solucdo simples mas em alguns casos irrealizavel. O
GPS é sensivel a obstrucdes o que faz com que seja dificil sua utilizacdo em aplicagdes indoor.
Adicionalmente, em sistemas de RSSF com milhares de nés, pequenos e com bateria limitada,
o custo de colocar um GPS em cada n6 e o consumo de energia do GPS torna inviavel sua
utilizagdo.

A topologia da rede depende da conectividade entre os n6s. Uma vez que os nés se comu-
nicam por meio de radio, fatores como obstrucdes do ambiente, interferéncias, orientacdo das
antenas, energia da bateria, etc. afetam essa conectividade. O problema é mais complicado
se considerarmos que a rede pode ser expandida ou que os nés sdo propensos a falhas.

Para lidar com a caracteristica dindmica da topologia das RSSF os nés devem, inicialmente,
construir a rede e apés isso, monitora-la periodicamente para adaptar-se a conectividade exis-
tente tomando em conta as necessidades da aplicagdo. Adicionalmente, se necessita estudar
problemas tais como: qual é o tamanho da rede ou o nimero de enlaces e nés sensoriais neces-
sarios para atingir um certo grau predeterminado de redundancia ou o controle da distancia de
comunicag3o entre os nés para administrar a energia de forma adequada (CHONG; KUMAR,
2003).

Monitoracdao de eventos

Toda RSSF tem como objetivo obter informacdo do ambiente. Essa informagdo pode ativar
algum tipo de acdo ou simplesmente ser apresentada ao usuério final. Dados os escassos
recursos do sistema, especialmente a energia, ndo é conveniente manter todos os nés ativos
durante todo o tempo que dure a aplicacdo. Além disso, se existir a necessidade de transmitir
os dados coletados em uma central de processamento centralizada para serem agregados e
analisados, havera a possibilidade de inundar a rede com dados indteis, reduzindo a vida
atil do sistema (ZHAO; GUIBAS, 2004). Portanto, é recomendavel ativar s6 os nés que

sejam necessarios para obter a informac3o desejada. Para permitir isso, os nés sensoriais sdo
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desenvolvidos para poderem desligar qualquer um de seus médulos ou ele mesmo entrar em
modo standby. Porém, a desativacdo descontrolada dos nés, afeta a cobertura da rede, o
que em aplicacBes como rastreamento de alvos, ndo é vantajoso. Entdo devem desenvolver-se
algoritmos e protocolos que, em forma distribuida, realizem o controle da ativagdo/desativacdo
ou ciclo de trabalho dos nés, utilizando s6 informacdo local dos sensores. Outro tema de
pesquisa relacionado com o controle do ciclo de trabalho dos nés sensoriais € como sincronizar
em tempo os nés para sua ativacdo e desativacdo. A sincronizacdo de tempo nas RSSF é um
problema importante ja que, além de afetar o ciclo de trabalho dos nés, também afeta a forma

como se integra e interpreta os dados e, inclusive, o0 encaminhamento da informac3o.
Processamento dos dados coletados

Ja foi mencionado que comunicar os dados de longas distancias até uma central de proces-
samento centralizada representa um grande gasto de energia para os nés. Outra razdo para
ndo desejar processar os dados dessa maneira é que a transmissdo dos dados utiliza grande
parte da largura de banda do canal RF. Se, em uma RSSF de maltiplos saltos, cada né tivesse
que transmitir seus dados utilizando outro né da rede, a capacidade de transmissdo do canal
RF seria proporcional a % sendo N o nimero de nés da rede. Isso indica que, para uma
rede com grande quantidade de nés ou se a rede for expandida, a capacidade de transmissio
diminui consideravelmente (ZHAO; GUIBAS, 2004).

Por essas razdes, é preferivel que os nés processem os dados na rede, colaborando entre
si, antes de enviar os resultados ao usuéario final. Processamento colaborativo de sinais e
informacdo & uma nova area de pesquisa que estuda métodos distribuidos de fusdo de da-
dos distribuido (CHONG; KUMAR, 2003) e de selecdo dos nés que devem participar do
processamento (ZHAO; GUIBAS, 2004).

Ao desenvolver métodos de processamento colaborativo de sinais e informacdo deve-se le-
var em consideracdo o compromisso que existe entre precisdo e utilizacdo 6tima de recursos.
Quanto mais sensores colaborarem entre si para processar os dados, mais exata sera a in-
formacdo obtida; porém, isso requer maior comunicacdo entre os nés. A selecdo dos nés
participantes do processamento melhora a utilizagdo de recursos, mas diminui a precisdo do
resultado. Igualmente, existem métodos de fusdo de dados baseados em regras simples (os
métodos mais comuns de agregacdo de dados utilizam regras como “maximo’ e “média”
(BOULIS; GANERIWAL; SRIVASTAVA, 2003)) que requerem maior troca de mensagens entre
0s nés, contudo, podem ser mais precisos do que métodos de fusdo mais sofisticados, baseados
em modelos, que podem utilizar menor quantidade de mensagens mas sua exatiddo depende

da precisdo do modelo utilizado.
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Além disso, dada a natureza dindmica da topologia da rede, as solucées desenvolvidas devem

ser robustas as mudancas que a rede possa apresentar durante a aplicago.

Processamento das consultas feitas pelo usuario final e apresentacdo dos resulta-

dos

Toda RSSF deve prover uma interface com a qual o usuério final possa interagir para
realizar consultas (querys) e receber as informacdes proporcionadas pela rede. As consultas
poderiam ser sobre informacdes especificas como por exemplo: Qual é a sala que tem maior
namero de pessoas? ou a RSSF poderia estar pré-programada para efetuar alguma operacio
como, reconhecimento e rastreamento de objetos, na qual o usuério final teria que inicializar
a aplicacdo indicando o tipo de objeto e o tempo de duracdo da tarefa.

Vista dessa forma, uma RSSF pode ser considerada como uma grande base de dados onde
a informagdo é obtida diretamente do ambiente e se encontra distribuida entre os nés (YAO;
GEHRKE, 2003).

Uma vez recebida a consulta, a rede deve atendé-la, obtendo a informac3o solicitada dos
nds sensoriais e apresenta-la ao usuario final. O atendimento das consultas e apresentacdo
de resultados esta relacionado ao desenvolvimento de protocolos de roteamento e é um de-
safio devido as limitacdes da rede, a caracteristica dindmica da topologia da rede e devem,
preferentemente, utilizar métodos de processamento colaborativo de sinais e informacio.

Nas RSSF, ao contrario das redes de comunicacdo de dados convencionais, os protocolos
baseados em Internet Protocol (IP) ndo sdo aplicaveis devido ao fato de ser impossivel
construir um esquema de enderecamento global para os nés (AKKAYA; YOUNIS, 2005).
Além disso, os protocolos IP necessitam manter tabelas de roteamento que, dada a falta de
confiabilidade dos enlaces da rede, sua atualizagdo consumiria muito tempo, energia e meméria
(CHONG; KUMAR, 2003).

Ainda, nas RSSF é preferivel determinar as rotas de encaminhamento da informacio se-
gundo os requerimentos da aplicacdo, levando em consideracdo que, na maioria delas, existe
a necessidade de coletar a informacdo a partir de maltiplos nés sensoriais até o né sorvedouro
e que existe redundancia de dados na rede que pode ser explorada para reduzir o gasto de
energia (AKKAYA; YOUNIS, 2005).

Outra caracteristica importante que os protocolos de roteamento para RSSF devem cumprir
é que, do ponto de vista do sistema, o que realmente importa sdo os dados coletados pelos
sensores. Isso tem motivado o desenvolvimento de protocolos de roteamento centrados em
dados (data-centric), onde as rotas sdo criadas baseadas na lista de atributos da informagao

consultada.
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Finalmente, outros fatores que afetam os protocolos de roteamento s3o a laténcia na rede,

a distribui¢do e funcionalidade dos nés e os métodos de fusdo de dados utilizados.

Na area das RSSF existem diversos temas abertos a pesquisa que n3o foram abordados aqui
devido ao escopo desse trabalho mas que certamente s3o de interesse da comunidade ci-
entifica. Pode-se citar alguns: desenvolvimento de novos médulos de hardware para RSSF;
cobertura, que visa desenvolver métodos que permitam assegurar que a rede consiga monitorar
completamente um determinado espago (GHOSH; DAS, 2006); desenvolvimento de sistemas
operacionais para os noés sensoriais; atualizacdo de software remotamente; desenvolvimento
de métodos de seguranca dos dados da rede (MARGI et al., 2009) e privacidade dos dados
transmitidos pela rede (CULLER; ESTRIN; SRIVASTAVA, 2004).
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3 RASTREAMENTO DE ALVOS COM REDES DE SENSORES
SEM FIO

O Rastreamento de alvos é uma capacidade importante para as redes de sensores sem fio.
Para Yick (YICK; MUKHERJEE; GHOSAL, 2008), rastreamento de alvos & umas das duas
categorias em que se pode classificar as aplicacdes para RSSF. A outra categoria € monito-
racdo. As aplicagdes de monitoracdo compreendem monitoragcdo ambiental interna e externa,
monitoracdo de pacientes em hospitais, monitoracdo de fendmenos sismicos e de estruturas
de edificios, dentro outros. As aplicacdes de rastreamento compreendem rastreamento de
objetos, animais, pessoas ou veiculos em movimento.

Uma RSSF é ideal para rastrear objetos em movimento, devido a sua cobertura espacial e a
multiplicidade no tipo de sensores que a rede pode ter (ZHAO; SHIN; REICH, 2002). Além
disso, para Zhao (ZHAO; GUIBAS, 2004), o rastreamento expde os principais problemas
relacionados a uma das caracteristicas fundamentais desses sistemas: a colaboracdo entre
nos sensoriais. Nesse caso, colaboracdo refere-se a operacdo de selecionar e agrupar sensores
para realizar tarefas de processamento de sinais e informacdo. Essa operacdo & denominada
processamento de sinais e informac¢&o colaborativa (ZHAO; GUIBAS, 2004).

Rastreamento de alvos méveis € um problema classico na engenharia (GUPTA; GUI; MOHA-
PATRA, 2005). Em uma aplicagdo basica de rastreamento de alvos, pode-se ter um sistema
de rastreamento constituido por 1 centro de processamento e 1 sensor monitorando a area de
interesse. Uma vez detectado um objeto mével, o sensor, que pode ser uma cdmera ou um
sonar, realiza observacées da posicdo do alvo. Muitas vezes essas observacdes sio realizadas
de forma indireta como por exemplo, medindo o angulo relativo a linha de vista do sensor com
o alvo, como é mostrado na figura 4a.

Num cenéario mais geral, pode-se ter um sistema com varios centros de processamento e cada
um deles possuir 1 ou mais sensores. Esse conjunto (centro de processamento e sensores) sera
denominado a partir deste momento n6 sensorial. Cada um desses nés sensoriais encontra-se
espalhado em uma determinada area com o objetivo de rastrear 1 ou maltiplos alvos (figuras
4b e 4c). Os sensores podem ser de diferentes tipos, ter diferentes graus de precisdo e podem
observar diferentes atributos do alvo como por exemplo, sua posicdo, sua velocidade e sua
direcdo. Esses sensores podem trabalhar de forma sincronizada, realizando observacdes ao
mesmo tempo ou n3do sincronizada, realizando observacées a intervalos irregulares.

O objetivo de um sistema de rastreamento é determinar a trajetéria dos alvos que se encontram
dentro de seu alcance de sensoriamento. lIsso é feito utilizando as observacdes obtidas pelos
sensores ao longo do tempo e o conhecimento prévio que se tem da dindmica do(s) alvo(s).

Porém, o sistema deve enfrentar 3 problemas principais. Primeiro, o conhecimento da
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Figura 4 - Cenarios do problema de rastreamento de alvos

dindmica do alvo, normalmente representado através de um modelo matematico, & impreciso
(LI; JILKOV, 2003) ja que n3o é possivel incluir dentro de um modelo todos os fatores que
podem afetar o movimento do alvo. Segundo, os sensores utilizados ndo sdo perfeitos e

portanto, as observacdes obtidas por eles sdo ruidosas. Terceiro, com relacdo as observacdes,
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existe mais um problema denominado origem das medicdes (origin of the measurements) ou
associagdo de dados (data association) (BAR-SHALOM; LI, 1995), que se da a partir da
necessidade de determinar se a observacdo utilizada pelo algoritmo de rastreamento pertence

ou n3o ao alvo de interesse. Essa condicdo existe quando o sistema trabalha na presenca de:
e Obstaculos (clutter)
e Contramedidas (countermeasures)
e Falsos alarmes (false alarms)

e Multiplos alvos

3.1 FUSAO DE DADOS EM SISTEMAS MULTISENSORIAIS

Para tratar esses problemas, técnicas de fusdo de dados tém sido muito utilizadas em sis-
temas multisensoriais desde longa data (SITTLER, 1964; CHONG; CHANG; MORI, 1986;
BAR-SHALOM; LI, 1995; PAO, 1996). As técnicas de fusdo de dados utilizam métodos pro-
babilisticos para combinar as observacdes dos mdltiplos sensores do sistema e assim, obter
uma descricdo mais robusta e completa do ambiente ou processo de interesse (DURRANT-
WHYTE; HENDERSON, 2007). Em particular, para o caso do problema de rastreamento de
alvos, a combinacio inteligente das observacées dos multiplos sensores permite obter informa-
¢Bes mais precisas sobre o alvo ou alvos de interesse (DASARATHY, 2000; SMITH; SINGH,
2006).

Nos sistemas multisensoriais tradicionais, geralmente é pressuposto que os nds sensoriais
s3o plataformas com grande capacidade de processamento e que seus sensores podem detectar
alvos a grandes distancias. Se por um lado as RSSF s3o sistemas multisensoriais, por outro
elas apresentam caracteristicas especiais que as tornam diferentes dos sistemas multisensoriais
tradicionais. As RSSF podem chegar a ter um nimero de nds sensoriais de 3 ou 4 vezes a
ordem de magnitude do namero de nés dos sistemas tradicionais. Além disso, os nés das RSSF
apresentam capacidades limitadas de processamento, sensoriamento, comunicacdo e energia
(GUPTA; GUI; MOHAPATRA, 2005).

Sendo sistemas multisensoriais, as RSSF podem beneficiar-se dos avangos obtidos no desen-
volvimento das técnicas de fusdo de dados. Mais do que isso, para Nakamura (NAKAMURA;
LOUREIRO; FRERY, 2007), a utilizacdo de técnicas de fusdo de dados nas RSSF é funda-
mental. Além de serem bem conhecidas, essas técnicas permitem superar falhas dos sensores,
limitacdes tecnolégicas e problemas de cobertura espacial e temporal da rede. Adicional-

mente, permitem garantir 3 propriedades importantes que devem estar presentes num sistema
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multisensorial e, portanto, em uma RSSF: cooperacdo, redundancia e complementaridade.

e Cooperacdo: As técnicas de fusdo de dados permitem compor uma visdo completa de
um evento de interesse a partir das visdes parciais que possuem os nds sensoriais de uma

determinada regido de cobertura.

e Redundancia: Uma RSSF é de natureza redundante devido a quantidade de nés sensoriais
que pode ter. As técnicas de fusdo de dados permitem obter informacdo mais precisa
aproveitando a redundancia da rede, porque permite a fusdo das medicdes correlacionadas

de sensores que observam o mesmo fenémeno.

e Complementaridade: Acontece quando se tem sensores de diferentes tipos observando
uma regido de interesse. As técnicas de fusdo de dados permitem combinar dados obtidos
a partir de sensores complementares (como por exemplo, sensores que medem angulo e
distancia podem ser combinados para obter a posicdo de um alvo), de forma que a
informacdo resultante permita realizar estimacdes que poderiam n3o ser possiveis de

obter com as medicées individuais.

No entanto, devido as limitacdes dos recursos de uma RSSF, a fusdo de dados deve ser
realizada em forma distribuida e colaborativa, o que permite administrar eficientemente a
largura de banda e estender a vida atil da rede (NAKAMURA; LOUREIRO; FRERY, 2007;
ZHAO; GUIBAS, 2004).

3.2 ARQUITETURAS DE FUSAO DE DADOS E TOPOLOGIAS DE REDE DAS RSSF

Em sistemas multisensoriais a fusdo de dados pode ser realizada em diferentes formas. Essas
formas se caracterizam pelo menor ou maior uso da capacidade de processamento dos nés da
rede. Os sistemas de fusdo de dados podem ser agrupados em 3 categorias (MITCHELL,

2007), conforme ilustrado na figura 5:

1. Sistemas Centralizados: Em uma rede centralizada, existe um nd, normalmente denomi-
nado centro de fusdo ou processador central, que coleta todos os dados obtidos pelos nés
sensoriais da rede e realiza a fusdo dos dados. Nessa configuracdo, pouco ou nenhum pro-
cessamento de dados é realizado pelos nés da rede, com o qual o processador central tem o
controle total do processamento e da interpretagdo da informa¢do (DURRANT-WHYTE,
2001). Nas RSSF normalmente designa-se como processador central o né sorvedouro que,
além de realizar a fusdo, também toma as decisbes sobre a aplicacdo e envia as instrucdes
ou tarefas que os nds sensoriais devem realizar. Em teoria, se todas as observacées dos

nds sensoriais se encontram no mesmo formato de representagdo (por exemplo, todas as
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posicdes devem ser expressadas no mesmo sistema de coordenadas), esses sistemas tem o
melhor desempenho ja que o centro de processamento utiliza todas as medi¢des da rede
para realizar a fusdo. No entanto, os sistemas centralizados apresentam diversas desvan-
tagens quando aplicados a RSSF. Do ponto de vista da confiabilidade da rede, utilizar
um centro de fusdo centralizado ndo é uma solucio robusta ja que, se o centro de fusdo
falha, todo o sistema falha. Do ponto de vista da comunicacdo, centralizar as observa-
¢Bes em um s6 né causa congestionamento na rede de comunicagdo e, por conseguinte,
atraso na recepcdo das mensagens enviadas ao centro de fusdo. Do ponto de vista da
modularidade, a adicdo de um novo né sensorial pode mudar a topologia da rede de tal
forma que seja necessario mudar a estrutura de controle e comunicagdo de toda a rede
(JULIER; UHLMANN, 2001). Em relagdo as RSSF, a carga computacional imposta ao
né sorvedouro, que tem que processar todas as observacdes da rede, é alta o que causa
gasto de energia adicional. Finalmente, o consumo da energia dos nés sensoriais nessa
arquitetura € o menos eficiente por causa da poténcia consumida pelo médulo de radio
dos nés sensoriais ao transmitirem as mensagens, a qual é proporcional a distancia de

comunicagdo elevada a uma constante «, sendo o > 2 (ZHAO; GUIBAS, 2004).

. Sistemas Descentralizados: Em um sistema descentralizado ndo existe um centro de
fusdo central. Nesses sistemas os nés sensoriais ndo tem conhecimento da topologia
da rede e cada né realiza a fusdo de dados localmente utilizando observacdes locais e
informac3o comunicada pelos nés vizinhos. Os sistemas descentralizados sdo confiaveis
ja que a perda de subconjuntos de nés sensoriais ou de enlaces de comunicagio n3o afeta,
necessariamente, a funcionalidade do sistema. Adicionalmente, s3o flexiveis no sentido
de que nds sensoriais podem ser adicionados ou retirados da rede realizando unicamente
mudancas locais. O maior problema que essa configuracdo deve enfrentar é o efeito
da informac3o redundante. Especificamente, pedacos de informacdo originadas a partir
de multiplas fontes ndo podem ser combinadas, se n3o sdo independentes ou se n3o se
conhece o grau de correlagdo entre elas (JULIER; UHLMANN, 2001). Por exemplo:
suponhamos que o né A recebe um pedaco de informacdo do né B, mas a topologia
da rede é tal que B simplesmente retransmite essa informacdo para A. Se A realiza a
fusdo da informacdo que recebeu de B com a informacdo antiga que ele tem, assumindo
que sdo informacdes independentes, entdo o né A diminuirad a incerteza da informacio
erroneamente (MITCHELL, 2007).

. Sistemas Hierarquicos: Uma estrutura de fus3o hierarquica pode ser vista como uma
mistura das topologias centralizada e descentralizada. Nos sistemas hierarquicos existem

diferentes niveis de processamento, onde o nivel superior & um né central de fusdo de
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dados e o nivel mais baixo & um conjunto de nés descentralizados. Nesses sistemas a
informac3o flui do nivel mais baixo até o centro de processamento central, passando por
diversos niveis onde a informacdo é combinada e refinada. A principal vantagem que
essa arquitetura apresenta em relacdo as redes centralizadas é que permite distribuir a
carga computacional do n6 de fusdo central nos diversos niveis de processamento da rede.
Como desvantagens temos que a rede ainda depende de um né processador central e,
portanto, como acontece com os sistemas centralizados, a confiabilidade, a comunica-
c30 e a modularidade sdo comprometidas. Adicionalmente, a incapacidade dos nés de
comunicar a informac3o por outros meios que ndo seja a estrutura imposta na topologia
hierarquica impede a possibilidade de criar alguma sinergia entre duas ou mais fontes
de informacdo complementares desconectadas na estrutura. Finalmente, o desenvolvedor
do sistema encontra-se restrito na combinacio da informac3o ao utilizar uma estrutura

hierarquica rigida .

Nas RSSF, a forma de realizar a fusdo de dados esta relacionada com a forma de comunicar
os dados dentro da rede. A razdo disso é que, devido a limitada energia que possuem os nés
sensoriais, é desejavel organizar a comunicacdo da rede de tal forma que permita explorar a
capacidade computacional dos nés sensoriais para processar os dados dentro da rede, e assim
reduzir o nimero de mensagens que seriam transmitidos pela rede e prolongar seu tempo de
vida (NAKAMURA; LOUREIRO; FRERY, 2007).

A estrutura de rede das RSSF é estabelecida durante a etapa de incializacdo. Nessa etapa
cada n6 sensorial deve descobrir com quais nés pode comunicar-se diretamente e estabelecer
a poténcia de radio necessaria para assegurar uma conectividade adequada. Logo, a rede deve
organizar-se em uma estrutura de rede que lhe permita dar suporte a arquitetura de fusdo de
dados desejada para a aplicacdo.

Os nés sensoriais de uma RSSF s3o frequentemente organizados em grupos denominados
clusters (ZHAO; GUIBAS, 2004). Isso permite utilizar uma estrutura de rede hierarquica (AL-
KARAKI; KAMAL, 2004). Os clusters estdo constituidos por um né sensorial mais potente
ou com capacidades especiais, denominado cluster-head e nés sensoriais de menor capacidade
conectados ao cluster-head. Os membros do cluster de menor capacidade encarregam-se de
realizar as tarefas de sensoriamento enquanto que os cluster-head realizam a fusdo dos dados
obtidos pelos membros do grupo e comunicam a informagdo ao sorvedouro (AL-KARAKI;
KAMAL, 2004; ZHAO; GUIBAS, 2004). Existem redes hierarquicas estaticas, onde os atribu-
tos dos clusters, como tamanho, area de cobertura e membros do cluster s3o fixos, e redes
hierarquicas dindmicas, onde os nés sensoriais sdo idénticos e os clusters sdo formados dina-

micamente, dependendo de algum evento de interesse (LI; ZHOU, 2010). Esse tipo de rede
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Figura 5 - Configuracdes dos sistemas de fusdo de dados

é mostrada na figura 6a.

As redes hierarquicas permitem utilizar eficientemente os escassos recursos da rede, como
frequéncia de transmissio, largura de banda e energia dos nés sensoriais. Além disso, permitem
monitorar os nés sensoriais e identificar nés com mau funcionamento (ZHAO; GUIBAS, 2004).
Porém os algoritmos para formacdo de clusters e selecio de cluster-heads sdo complexos e

aumentam o nimero de mensagens trocados pelos nés sensoriais. Adicionalmente, durante
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Figura 6 - Estruturas de rede das RSSF

a operacdo da rede os nds sensoriais selecionados como cluster-heads consomem muito mais
energia do que os demais né6s da rede e, portanto, devem ser trocados regularmente para nio
dividir a estrutura da rede. Finalmente, as redes hierarquicas ndo sdo muito escalaveis devido
ao fato de que, com o aumento de nds sensoriais, aumenta também o namero de cluster-heads
e como consequéncia incrementa o nimero de mensagens para o estabelecimento da estrutura
da rede (LEUSCHNER, 2005).

Outra estrutura de rede utilizada em RSSF é a denominada rede plana (flat network) (AL-
KARAKI; KAMAL, 2004; NAKAMURA; LOUREIRO; FRERY, 2007), na qual cada né sensorial
da rede tem a mesma fungdo (ver figura 6b). Nessas redes, cada né sensorial s6 consegue se
comunicar com seus nos vizinhos e, portanto, os dados s3o roteados mediante multiplos saltos
(multihop) até o sorvedouro. Logo, a fusdo de dados deve ser realizada por cada né sensorial
de forma local ou pelos nés que participam do roteamento de dados (agregagdo de dados)
(NAKAMURA; LOUREIRO; FRERY, 2007).
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As redes planas permitem utilizar protocolos de roteamento simples e ndo é necessario
utilizar algoritmos para formacido de clusters e selecdo de cluster-heads. Adicionalmente,
as redes planas sdo escalaveis devido ao fato de que cada né sensorial participa igualmente
das tarefas de roteamento e, para serem incorporados na rede, sé é preciso a informacio de
seus vizinhos diretos. Como desvantagem temos que se os nés encontram-se uniformemente
distribuidos na rede e s6 existe um sorvedouro, os nés vizinhos do sorvedouro gastam sua
energia antes do resto da rede. Isso acontece porque todo o trafego da rede é roteado até o
sorvedouro através do seus nés vizinhos (LEUSCHNER, 2005).

3.3 METODOS DE ESTIMACAO

Das diversas técnicas de fusdo de dados utilizadas nas RSSF, a mais utilizada para abordar
o problema de rastreamento de alvos é o método de estimacdo.

Estimacdo é o processo de inferir, utilizando as leis da probabilidade, o valor de uma quan-
tidade de interesse a partir de observagdes indiretas, imprecisas e incertas (BAR-SHALOM;
KIRUBARAJAN; LI, 2002). Para isso, o estimador deve determinar o vetor de estado (posi¢io,
velocidade, dire¢do, dentre outros) que melhor se ajusta, em um sentido matematico definido,
aos dados observados, os quais em geral sdo ruidosos devido a diversos fatores (HALL, 2004).

As bases da teoria de estimacdo datam do tempo de Karl Friedrick Gauss e seu desenvol-
vimento do método de minimos quadrados (least squares method) em 1795 (SORENSON,
1970). Gauss inventou o método de minimos quadrados para determinar érbitas de corpos ce-
lestes a partir de conjuntos de dados redundantes. Utilizando minimos quadrados, determinou
a 6rbita do asteréide Ceres em 1801 (BJORCK, 1996).

A contribuicdo de Gauss n3o foi s6 na invencdo do método de minimos quadrados. Tam-
bém estabeleceu algumas idéias que sdo utilizadas até hoje na teoria de estimacdo moderna
(SORENSON, 1970; HALL, 2004):

e Observabilidade: Quantas e que tipo de observacdes sdo necessarias para realizar a esti-

mativa do vetor de estado;

e Modelo Dindmico: E necessario ter um conhecimento aproximado do movimento do alvo
ou da dindmica do sistema. Quanto melhor o nosso conhecimento, melhor é o valor

estimado;

e Valor inicial (a priori): Gauss percebeu o papel do valor inicial do vetor do estado na

determinacdo da solucdo do problema;

e Tratamento probabilistico: Ao reconhecer a imprecisdo das medicées, Gauss estabeleceu
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0s principios para uma interpretacdo probabilistica deles. Além disso, reconheceu a ne-
cessidade de ter dados redundantes para reduzir a influéncia dos erros das observacdes

na estimativa.

Desenvolvimentos posteriores notaveis na teoria de estimacdo sdo a interpretacdo probabilis-
tica do método de minimos quadrados e a definicio do método de maxima verosimilhanca
feitos por Fisher (FISHER, 1912), o desenvolvimento de Wiener (WIENER, 1964) e Kol-
mogorov (KOLMOGOROQV, 1992) do método do minimo erro quadratico médio linear, e o
desenvolvimento do filtro de Kalman (KALMAN, 1960).

O desenvolvimento de um algoritmo de estimac&o requer que o desenvolvedor tome decisGes
sobre diversas questdes. Para Hall (HALL, 2004), essas questdes podem ser classificadas em

4 categorias :

e Modelos do sistema: Que modelos serdo selecionados para definir o problema?, Que
quantidades serdo estimadas?, Que pardmetros sdo suficientes e necessarios para descrever
o estado do sistema?, Como sera realizada a predicdo do vetor de estados?, Como estdo
relacionadas as observa¢des com o vetor de estados?, Que pressupostos (se existem)

pode-se fazer sobre as observacdes do sistema?

e Critério de otimizacdo: Como sera definido o critério para especificar o "melhor ajuste"
dos dados observados? Em outras palavras, que equacio sera utilizada para especificar

que o vetor de estados é o melhor ajuste para os dados observados?

e Metodologia da otimizacdo: Uma vez selecionado o critério de otimizagdo, que método

sera utilizado para determinar o vetor de estados que satisfaz esse critério?

e Metodologia do processamento dos dados: Como serdo processadas as observacées: de

modo sequencial ou por lotes (batch)?
Na figura 7 apresentam-se as quatro categorias descritas acima e exemplos das alternativas

dentro de cada uma delas.

Esse trabalho usa metodologia de processamento por lotes para resolver o problema de
rastreamento de alvos, portanto, a seguir sdo descritas com maior detalhe as metodologias de

processamento que existem para realizar a estimativa das variaveis.

3.3.1 Metodologia do Processamento

Do ponto de vista do processamento dos dados, a estimativa das variaveis pode ser realizada

de 2 formas: sequencial ou por lotes (batch) (HALL, 2004). A seguir, descreveremos com
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*Equacdes das observagdes

Modelos do *Equacdes do movimento
Sistema =Modelo dinamico

*Definigao do vetor de estados

*Minimos quadrados (Least Squares - LS)

. *Minimos quadrados ponderados (Weighted LS — WLS)
Critérios de ~Maxima a Posteriori (Maximum A Posteriori - MAP)
Otimizac&o +Erro quadratico médio

*Maxima Verossimilhanga

*Minimos quadrados ponderados bayesianos (Bayesian WLS)

Estimacéao
. Meétodos diretos
Metodologia da *Métodos nao derivativos
Otimizagéo *Métodos derivativos

»Métodos indiretos

Metodologia do *Processamento sequéncial
Processamento *Processamento por lotes

Figura 7 - Alternativas para o desenvolvimento de algoritmos de estimagdo (Adaptado de
(HALL, 2004))

mais detalhe esses dois tipos de estimacdo. A teoria de estimacdo é uma teoria geral que é
aplicada a diversos sistemas dindmicos, porém devido ao fato de que a metodologia proposta
nessa tese é aplicada ao rastreamento de alvos, na explicagdo a seguir, se ndo for especificado

o contrario, assumiremos que o sistema observado é um alvo mével.
3.3.1.1 Estimacdo Sequencial

Na estimacdo sequencial, também conhecida como estimacdo sequencial bayesiana (ZHAO;
GUIBAS, 2004), o estimador tem como objetivo obter a fungdo de densidade de probabilidade (
PDF — probability density function) do vetor de estados dado todo o histérico de observagdes.
Essa PDF representa toda a informac3o estatistica disponivel e pode-se dizer que é a solucio
completa ao problema (GORDON; SALMOND, 1998).

O algoritmo mais geral para realizar essa forma de estimagdo é o filtro de Bayes (THRUN;
BURGARD; FOX, 2005). O filtro de Bayes estima a PDF do estado através da aplicagdo da
regra de Bayes. A regra de Bayes estabelece a seguinte relac3o:

p(z | 2)p(x)

plx]z) = T | opa)ds np(z | z)p(z) (4)

onde, 7 é a constante de normalizagdo, p(z) corresponde a distribuicdo a priori do estado,

a qual sintetiza o conhecimento que se tem do estado = antes de incorporar as observacdes
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z, p(x | z) corresponde a distribuicdo a posteriori do estado, também denominada crenga
e p(z | z) corresponde a fungdo de verossimilhanga que descreve como o estado x causa a
medicdo z do sensor.

Para realizar a estimacdo, normalmente efetua-se observacdes em intervalos de tempo re-
gulares k. O estado no tempo k sera representado mediante =, = x(k), que, dependendo do
problema abordado, pode ser um vetor ou um valor escalar.

O histérico de medigBes sera representado mediante o vetor zy = {21, 29, -, 21}, onde
2z, = z(k) representa uma observacdo realizada no tempo k. As observa¢des podem ser
geradas por um (nico sensor ou um grupo de sensores. No caso de serem geradas por um
grupo de s sensores, a observagdo do sensor s no tempo k sera representada por z; = 2°(k), a
colecdo de todas as observacdes dos sensores no tempo k sera representada mediante o vetor
Z_Z: {Z%’Z/fa"' 722}

Na estimacdo de estados em sistemas dindmicos, um pressuposto importante é que a sequén-
cia ou transicdo de estados xg,z1,--- , ) do sistema & um processo de Markov (BAR-
SHALOM; KIRUBARAJAN; LI, 2002). Isso quer dizer que o estado x) é completo e portanto,
o conhecimento de estados passados ou medicdes ndo contém informac3o adicional que nos
permita predizer o futuro com maior precisdo (THRUN; BURGARD; FOX, 2005). Com esse

pressuposto, as seguintes relacdes de independéncia condicional sio satisfeitas:

e A funcdo de verossimilhanca é expressada por:

p(zila) = TI »Gila (5)

s=1,2---,

e Condicionado ao estado x, 0 novo conjunto de observagdes z; é independente do histé-

rico de medicGes passadas zj,_;

Pz | on,Bm1) = p (2 | o) (6)

e Condicionado ao estado x;_;, o estado x; é independente do histérico de medicdes

passadas z;_;

Pk | vp-1,Z 1) = p (x| T1) (7)

A cada instante k o estimador atualiza a crenga p(xy | Zx). Suponhamos que temos a
crenca calculada no tempo k — 1, p(xx_1 | Zr_1) €, no tempo k obtemos um novo conjunto
de medi¢des efetuado mediante s sensores, z;. Utilizando a regra de Bayes e as equagdes (5),

(6) e (7), a crenga p(xy | Zx) € calculada da seguinte forma:
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=np (Z_Z \ iUk)]U(l"k | Z11)

= 1 H p (2 | k) /P(mk | 1, Z5—1) p (21 | Zi—1) dg—
S

s=1,2,+,
= | TI pGila)| [p oo |50 do (8)
s=1,2,,S
Vemos na equacdo (8) que utilizando a regra de Bayes de forma recursiva pode-se calcular
p(zk | Zx), ja que s6 depende da observagdo zj, e da estimativa calculada anteriormente,
p(zx—1 | Zp_1). Essa forma de estimacdo é denominada sequencial devido a que o calculo
do valor estimado é realizado observacdo traz observacdo durante o transcurso da aplicacdo
(HALL, 2004).
Uma vez calculada a PDF, o valor estimado é dado por algum critério de otimiza¢do. Existem
2 critérios de otimizacdo muito utilizados para variaveis aleatérias: o estimador de maximo a
posteriori ( MAP — Maximum A Posteriori) e o estimador de minimo erro quadratico médio
( MMSE - Minimum Mean Square Error).
O estimador MAP calcula a estimativa da variavel mediante a maximizacio da distribuicio
a posteriori:

:i:],f”AP = argmaz p (xy | Zx) (9)

Tg

O estimador MMSE minimiza o valor esperado do erro ao quadrado condicionado as obser-

vacoes:

ini\/fMSE = argmin E[(2x — x1)* | Z4]
T

No caso em que a distribuicdo a priori seja uma distribuicdo gaussiana, ambos os estimadores

sdo equivalentes:

AP = )SE — Bloy |71 = [ anplon | 70)da (1)

Finalmente, a qualidade do estimador é dada pelo erro quadratico médio condicional (con-

ditional MSE — Mean Square Error), que produz como resultado a matriz de covariancia:

Z = /(xk — ) (zx — 1) p(ay | Z5)da (12)
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O filtro de Kalman

O filtro de Kalman ( KF — Kalman Filter) & a variante do filtro de Bayes mais utilizada
(FOX et al., 2003). Foi inventado por Swerling (1958) e Kalman (1960) como uma técnica
de filtragem e predicdo em sistemas lineares gaussianos (THRUN; BURGARD; FOX, 2005).

O algoritmo de Kalman é uma forma especial do filtro bayesiano onde é pressuposto que
a dindmica do sistema observado e o modelo das observacdes sio lineares e que a incerteza
na transicdo de estados é um vetor aleatério gaussiano. Ele trabalha sobre o seguinte sistema

dindmico linear de tempo discreto:

T = Fk,1$k+vk (13)

onde (13) € a equagdo dindmica do sistema ou processo 3 e (14) é a equacdo da observacgio.
Nessas equacdes, kK = 1,2, ... representa o tempo, x; é o vetor de estado a ser estimado,
F, = F(k) e H, = H(k) sdo matrizes conhecidas e podem variar com o tempo e v, = v(k)
e wr, = w(k) sdo os ruidos do processo e da observacdo, respectivamente.

O pressuposto basico para a derivacdo do algoritmo é que v, e wy sdo variaveis aleatdrias

gaussianas com média zero, ndo correlacionadas no tempo

e com matrizes de covaridncia Qr = Q(k) e Ry = R(k) (covariancia do ruido da dindmica do

sistema e do ruido da observagdo, respectivamente) conhecidas

E{o@)a()"} = 6,Q0) (16)
E{w(@)w(@)'} = 5,R0) (17)

Adicionalmente, geralmente é pressuposto que os ruidos do processo e da observa¢io tam-

bém n3o sdo correlacionados

E {v.(wp)"} =0, Yk (18)

3Normalmente, a equacido da dindmica do processo é apresentada com um termo adicional relacionado ao
vetor de entrada u; do sistema, porém para modelar o problema de rastreamento esse termo é irrelevante e

tem sido deixado de lado propositadamente.
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O sistema definido por (13) e (14) se comporta como um processo de Gauss-Markov ja que,
devido a linearidade das equacdes, os estados e as observacdes futuras preservam a caracte-
ristica Gaussiana dos estados e observa¢des predecessores (BAR-SHALOM; KIRUBARAJAN;
LI, 2002).

Nas equagdes do algoritmo a seguinte notag¢do sera utilizada: x(k) representa a variavel
aleatéria que queremos estimar, Z(k | k) é o valor estimado da variavel no tempo k, &(k | k—1)
é a predicdo da variavel ou o valor estimado da variavel antes de incorporar a observacdo do
tempo k, P(k | k) & a matriz de covariancia no tempo k e P(k | k — 1) é predicdo da matriz
de covariancia.

O filtro de Kalman é um algoritmo recursivo. A cada iterag3o, utilizando os valores obtidos
na iteragdo anterior, #(k—1|k—1)e P(k—1]| k—1), o algoritmo produz o valor estimado
z(k | k), o qual minimiza a norma do erro, representado pela matriz de covariancia associada

a estimac¢do z(k | k), definida por:

P(k| k) £ B [[a(k) — @(k | K)l[x(k) — 2(k | B)]" | 2(1),2(2), - 2(k)]  (19)

portanto:

(k| k) = argmin{P(k|k)}
2(k|k)

= argmin (£ [[a(k) = (b | DIla(h) = (k| 0)7 | 200, 2(2) -+ 2(0)] f20)

A solugdo da equagdo (20) é o valor esperado do estado z(k) condicionado a todas as

observagBes até o tempo k (média condicional):

Bk [ k) = Efz(k) | 2(1),2(2),-- -, 2(F)]

O algoritmo comega com a estimativa inicial (0 | 0) do estado z(0) e sua respectiva
covariancia P(0 | 0). A cada observagdo realizada, o algoritmo realiza as duas seguintes

etapas:
e Predigdo: A predigdo (k| k — 1) do estado no tempo k e sua covaridncia P(k | k — 1)
sdo calculados mediante as seguintes férmulas:
k|k—-1) = Fk)x(k—1|k—-1) (21)
Plk|k—1) = FE)PEk—-1|k—-1)Fk)"+Qk) (22)

o Atualizagdo: A predicdo Z(k | k—1) e a matriz de covaridncia P(k | k—1) sdo atualizadas

utilizando a observa¢do z(k), de acordo com as seguintes equagdes:
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W) = Plk|k—-1DHETHKPK|k—1DHKE)T + R(k)] ™ (23)
sk k) = 2k k=1 +W(E)(2(k) — H(k)z(k | k- 1)) (24)
Pkl k) = (I=W(k)HK)P(k|k—1)(I—W(kEHK)" +W(k)R(E)W (k)" (25)

onde W (k) é o ganho do filtro. O valor resultante do algoritmo, z(k | k), corresponde ao
estimador MMSE ou também denominado melhor estimador linear n3o viciado ( BLUE — Best
Linear Unbiased Estimator). Se os erros ndo fossem gaussianos e se s6 conhecéssemos os dois
primeiros momentos da distribuicio de probabilidade, o algoritmo do filtro de Kalman daria
como resultado o melhor estimador linear ( BLE — Best Linear Estimator) do estado.

No caso em que o estado seja observado por varios sensores, a cada sensor lhe corresponde

uma equacio de observacio

2°(k) = H*(k)x(k) + w’(k), s=1,2,---,8 (26)

e uma matriz de covaridncia R*(k). S corresponde ao nimero de sensores que observam o
estado e os ruidos w®(k) sdo todos gaussianos com média zero, ndo correlacionados no tempo
e ndo correlacionados entre sensores.

Essas equacdes podem ser combinadas, definindo o vetor de observacdo composto como

z(k) £ [z (k)T 25(k)"] (27)
e o modelo de observacdo composto como
H(k) 2 [H' (k)" HS(R)]" (28)
com o vetor de ruidos
w(k) £ [w! (k)" w (k)] (29)
onde a partir da equagdo (17) temos
R(k) = E{w(k)w(k)"}
= F { [w' (k)" - - ,ws(k’)T}T [w! (k)T -+ wi(k)"] }
= blockdiag {R'(k), -+, R°(k)} (30)

Com esse conjunto de equagdes, a equacdo da observacdo (14) pode ser reescrita como

2(k) = H(k)z (k) + w(k) (31)
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Com a equagdo (31), o calculo da estimativa do estado pode ser realizado utilizando-se as
equacdes do filtro de Kalman.

O filtro de Kalman trabalha sobre sistemas lineares. Quando o sistema e o modelo das
observacdes s3o ndo lineares deve-se utilizar métodos para linearizar as equacdes, o que da
lugar as variantes do filtro. Duas das variantes mais conhecidas s3o o filtro de Kalman estendido
( EKF — Extended Kalman Filter) (CHEESEMAN; SMITH, 1986; MOUTARLIER; CHATILA,
1990), o qual utiliza linearizagdo por expansdo de Taylor e o filtro de Kalman unscented ( UKF
— Unscented Kalman Filter) (JULIER; UHLMANN, 1997), o qual realiza uma linearizagdo
estocastica através do uso de um processo de regressdo linear estatistica ponderada (THRUN;
BURGARD; FOX, 2005).

Uma variante do filtro de Kalman importante para sistemas multisensoriais de fusdo de
dados é o filtro de informagdo ( IF — Information Filter) (THRUN; BURGARD; FOX, 2005).
Esse filtro € matematicamente equivalente ao filtro de Kalman salvo que, ao invés de calcular
o estado Z(k | k) e a covaridncia P(k | k), ele calcula o vetor de informagdo g(k | k) e a
matriz de informagdo Y'(k | k) (DURRANT-WHYTE; HENDERSON, 2007). Essas variaveis
estdo relacionadas com o vetor de estado e a matriz de convaridncia mediante as seguintes

equacoes:

gk | k) = Pk | k)" a(k|k) (32)

Y(k|k) = Pk|k)™ (33)

A distribuicdo gaussiana parametrizada mediante o vetor de informacdo e a matriz de infor-
magdo é denominada parametrizagdo canénica (THRUN; BURGARD; FOX, 2005).

O filtro de informac&o segue as mesmas etapas de predicdo e atualizacio do filtro de Kalman:

Predicio:

Y(k|k—=1) = (F(H)Y(k=1]k—=1)7F(k)" +Q(K)™ (34)
Gk |k—1) = Y& |k-D)(FERYE-1] k-1 gk —1k—1)) (35

Atualizacio:

Y(k|k) = HETRKE)THE)+Y(k|k—1) (36)
g(k | k) = H(k)"R(k)""2(k) +g(k | k1) (37)

A maior vantagem do filtro de informagdo sobre o filtro de Kalman em sistemas de fusio

de dados é a simplicidade da etapa de atualizacdo. Para um sistema com n sensores a etapa
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de atualizacdo do IF & exatamente a somatéria das contribuicdes de informacdo de todos os
sensores (DURRANT-WHYTE; HENDERSON, 2007):

gk k) = glk|k—-1)+ ZHi(k)Ri(k)_lzi(k) (38)
Y (k| k) :)qu—n+§im&@)%mmT (39)

Essa propriedade tem sido explorada na solucdo do problema de estimacdo descentralizada
por Rao e Sheen (1993) e também no desenvolvimento de filtro de canal ( CHF — Channel
Filter) por Durrant-Whyte (2000) .

Uma das desvantagens substanciais do filtro de informacdo é a codificacdo de modelos
n3o lineares, especialmente para a etapa de predicdo (DURRANT-WHYTE; HENDERSON,
2007). Ainda assim, como acontece com o filtro de Kalman, o filtro de informagdo pode ser
estendido para o caso n3o linear, existindo o filtro de informag¢&o estendido ( EIF — Extended
Information Filter) (THRUN; BURGARD; FOX, 2005) e o filtro de informagdo unscented (
UIF — Unscented Information Filter) (LEE, 2008).

Estimagdo sequencial distribuida aplicada ao rastreamento de alvos com RSSF

Para Zhao e Guibas (2004), o rastreamento de alvos com RSSF utilizando estimag&o se-
quencial pode ser implementado de 3 formas: a crenca pode ser armazenada num né sensorial
fixo, em uma sequéncia de nés realizando hand-offs sucessivos ou num subconjunto de nés
concorrentes.

Na figura 8 mostra as 3 formas de estimacdo sequencial. Nela os circulos representam nés
sensoriais e os circulos pretos representam nés que guardam informacdes sobre o estado do
objeto. As flechas cinzas ou linhas sdo caminhos de comunicago entre nés vizinhos. As flechas
pretas estreitas representam hand-offs entre nés sensoriais. As flechas grossas representam a
trajetéria que segue o objeto dentro do campo de sensores.

A primeira forma corresponde a uma configuracido de fusdo de dados centralizada, na qual
a cada tempo t um né sensorial fixo é selecionado como processador central e recebe todas
as observacdes realizadas pelos nés da rede, para depois, realizar a estimagdo (ver figura
8a). Essa configuracdo é a mais simples de implementar e a que da o melhor resultado na
estimacdo. Porém é a de menor eficiéncia energética devido ao grande namero de mensagens

na rede durante a transmissdo das observacdes.

Normalmente essa configuragdo é implementada para fins de comparagdo (LI; ZHOU,
2010).
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acordo com o movimento do

(c)Todos os nés sensoriais armazenam e realizam a estimativa da posi¢do do alvo

Figura 8 - Configuracdes das RSSF para realizar rastreamento de alvos mediante estimacio
sequencial. (Adaptado de (ZHAO; GUIBAS, 2004))
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A segunda forma corresponde a uma rede hierarquica clusterizada (figura 8b). Nesse caso, a
rede seleciona um né sensorial lider inicial o qual coleta as observacées dos nés que observaram
o alvo e realiza a estimacdo. Na medida que o alvo se movimenta pela rede, o né inicial pode
ja ndo ser desejavel, devido ao fato de que pode ficar cada vez mais longe do alvo e dos nés que
realizam as observacdes. Nesse momento um novo lider € eleito pela rede o qual se encarregara
de continuar a realizar a estimativa estado do alvo. Para isso, o novo lider recebe a crenca
do lider anterior, coleta as observacdes e atualiza a crenca. Essa configuracdo corresponde a
utilizar um esquema de clusterizacdo dindmico na RSSF. O rastreamento também pode ser
realizado em uma rede de clusters fixos, na qual o cluster-head estima a posicdo do alvo
enquanto ele esteja no alcance de sensoriamento do cluster. Quando o alvo estd saindo do
alcance do cluster, o cluster-head transmite a crenca ao cluster-head do grupo de nés sensoriais
que observa o alvo nesse momento. Essa operacdo é denominada hand-off. A vantagem dessa
configuracdo & que mantém a comunicacdo localizada entre nés sensoriais que se encontram
na vizinhanca geografica do alvo, o que permite reduzir o consumo de largura de banda e
incrementar a vida atil da rede. Contudo, um dos desafios mais importantes na implementacio
dessa configuracdo é a definicdo de um critério efetivo para formar clusters e escolher cluster-
heads dentro da rede (KUMARAWADU et al., 2008; RAMESH; SOMASUNDARAM, 2011).
Adicionalmente, em um esquema de selecdo dindmica de um lider para realizar a estimac3o, o
estimador pode sofrer de falta de robustez em caso de atraso na selecdo do né lider.

Na terceira forma, a crenca é armazenada de forma distribuida nos diversos nés sensoriais
da rede (figura 8c). Essa configuragdo é atrativa do ponto de vista da robustez. A estimativa
a partir dos dados observados é realizada em cada né sensorial, fazendo com que a comunica-
¢do seja localizada. O maior desafio dessa configuracdo é estimar eficientemente propriedades
globais sobre os alvos a partir de informacdes parciais e locais, e manter a consisténcia da
estimagdo nos diversos nés sensoriais. Além disso, a informacdo do estado deve ser organizada
de tal forma que permita ao usuario da RSSF realizar consultas sobre a informacio que a
rede possui. Um exemplo desse caso é apresentado por Olfati-Saber em (OLFATI-SABER;
SANDELL, 2008). Nesse trabalho Olfati-Saber apresenta uma solu¢do ao problema de ras-
treamento de alvos manobraveis utilizando uma versdo do filtro Kalman-Consensus ( KCF
— Kalman-Consensus Filter) (OLFATI-SABER, 2007) baseada em passagem de mensagens
(message-passing). O KCF é uma rede plana (flat network) de estimadores locais, deno-
minados microfiltros de Kalman, embutidos nos nés sensoriais. Esses microfiltros interagem
localmente até chegar a um consenso (consensus) sobre o valor estimado do vetor de estados.
Dessa forma a crenca é distribuida na RSSF, ja que todos os nés sensoriais obtém aproximada-
mente o mesmo valor da variavel estimada. Para realizar o rastreamento, a RSSF é organizada

em uma estrutura hierarquica na qual, no nivel baixo a rede de microfiltros realiza a estimativa
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da localizac3o do alvo, enquanto que um centro de fusdo de alto nivel seleciona aleatoriamente
um conjunto de nés sensoriais (microfiltros) para combinar seus valores estimados mediante

uma funcdo de agregacio.
3.3.1.2 Estimagdo por Lotes (Batch Estimation)

Na metodologia de estimagdo por lotes todas as observacdes sdo coletadas antes de realizar
a estimativa. Essa forma de estimacdo é comumente utilizada em problemas de ajuste de
curvas ou modelos. Além disso, dado que é necessario coletar todas as observacdes, esse
tipo de estimacdo é utilizado em problemas nos quais o tempo ndo é uma variavel critica.
Por exemplo, na estimag¢do da trajetéria de um asteréide é necessario coletar observacdes
durante varios dias, para depois, realizar a estimativa (HALL, 2004). Para ilustrar esse tipo
de estimacdo, nesta sessdo apresentamos a formulacdo do problema de estimacdo desde um
ponto de vista algebraico. Mais adiante, na secdo 5.2 apresentaremos uma formulacdo mais
geral, utilizando redes bayesianas. Porem, antes de apresentar o método de estimacdo por
lotes, vamos revisar a teoria relacionada com o problema de minimos quadrados e sua solucio
mediante eliminacdo de Gauss, ja que essa teoria é utilizada para realizar a estimagdo por

lotes.
O problema de minimos quadrados (Least Squares)

A teoria de minimos quadrados, desenvolvida por Gauss no ano 1795 (SORENSON, 1970),
é um dos temas de estudo mais importante da Algebra Linear. Ela serve para dar solucdo
a sistemas de equacdes lineares que n3o tem solucdo exata. Nesta sessdo descreveremos as
idéias principais por tras da solugcdo de sistemas lineares sobredeterminados utilizando minimos
quadrados.

Consideremos o problema de determinar o vetor x € R"™ que da solugdo ao sistema de

equagdes:

Ax =1b (40)

onde a matriz de dados A € R™*™ e o vetor de observacdes b € R™ sdo conhecidos e m > n.

Quando um sistema de equacdes tem mais equacdes do que incégnitas o sistema é de-
nominado sistema sobredeterminado. Normalmente os sistemas sobredeterminados ndo tem
solugdo exata. Por esse motivo, a solugdo consiste em minimizar || Az — b||, para uma norma
p determinada. Quando p = 2 o problema é denominado problema de minimos quadrados
ordinarios ( OLS — Ordinary Least Squares) (GOLUB; LOAN, 1996) e consiste em determinar:
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& = min || Az — b||, = min || Az — b|)? (41)

O método mais utilizado para solucionar o problema OLS é o método das equagbes normais
(GOLUB; LOAN, 1996). Se as colunas de A sdo linearmente independentes, demonstra-se
que existe uma solucdo Gnica ao problema de minimos quadrados e que é dada pelo vetor z

que da solucdo ao sistema de equacdes normais:
AT Az = ATp (42)

onde a matriz AT A tem como caracteristica ser simétrica positiva definida.
Soluciona-se o sistema (42) mediante elimina¢do de Gauss (STRANG, 1986). Sendo AT A
simétrica, utiliza-se fatoragdo de Cholesky (GOLUB; LOAN, 1996) para decompor a matriz

em:

ATA2 R'R (43)

sendo R € R™*™ uma matriz triangular superior denominada triangulo de Cholesky.

Dessa maneira podemos determinar o vetor & solucionando dois sistemas: primeiro R7y =
ATh mediante substituicdo direta (forward substitution) e finalmente R% = y mediante subs-
tituicdo inversa (back substitution).

Para matrizes densas, a fatoracdo de Cholesky precisa "°/3 operacdes de ponto flutuante (
flops — floating point operations) (DELLAERT; KAESS, 2006) enquanto que o algoritmo com-
pleto para solucionar o sistema mediante o método de equacdes normais precisa de (m+7/3) n?
(GOLUB; LOAN, 1996).

Uma outra forma de solucionar o problema OLS é mediante ortogonalizagdo. Esse método
€ mais precisso e numericamente mais estavel do que o método de equagdes normais (DEL-
LAERT; KAESS, 2006; STRANG, 1986) e consiste em calcular a fatoracdo QR da matriz
A:

R
0

4=0Q (44)

onde Q € R™*™ & uma matriz ortogonal e R € R"*"™ uma matriz triangular superior com ele-
mentos positivos na diagonal, que corresponde ao fator de Cholesky (equagdo (43)) (BJORCK,
1996).

A decomposicao ortogonal (44) utilizada no sistema (40) soluciona o problema sem ter que
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calcular a matriz AT A:

Ar = b
QRx = b
Q"QRx = Q"b
R T
NE Qb (45)

O método preferido para realizar a fatoragcdo QR é utilizar transformagées de Householder
(DELLAERT; KAESS, 2006). O método consiste em realizar a eliminagdo de Gauss coluna por
coluna, da esquerda para a direita, multiplicando a matriz A, pela esquerda, pelas matrizes
de reflexdo de Householder H; correspondentes a cada coluna. Apds n iteragcbes A estara

completamente fatorada:

R
0

Na pratica, a matriz ortogonal () ndo é calculada. Ao invés disso, @Q7b & determinado

H,.. HyHA=QTA= (46)

realizando a transformagdo de Householder sobre a matriz aumentada [A |b] . Devido ao fato

de que @ é ortogonal, temos que:

Az — o) = ||QT Az — Q"b|”

|-

= ||Rz —c|* + |ld| (47)

2

Portanto, utilizando (47) temos que

T = argmin| Az — b

T = argjm'n {||Rz — c|” + ||d||*}

T = arga;nin |Rz — ¢|? (48)
onde fica claro que o termo ||d||* & o minimo residual (minimum residual) (GOLUB; LOAN,
1996; DELLAERT; KAESS, 2006) e a solucdo i é dada pela solu¢do do sistema

Rx = ¢ (49)

por substituicdo inversa.
O trabalho do algoritmo para a solucdo do problema de minimos quadrados é dominado pelo
trabalho realizado para fatorar a matriz A e requer 2n? (m—n/3) flops (GOLUB; LOAN, 1996).
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Nessa forma de estimacio, o sistema observado é o mesmo utilizado na estimac3o sequencial

e se cumprem os mesmos pressupostos. Portanto, a cada instante de tempo k& vamos ter a

equacdo do modelo da dindmica do sistema e a equacdo de observacdo em cada sensor que

observa o estado do sistema:

T = Fk,lxk,l + vg (50)
5 = Hiz+ug (51)
onde s = 1,2,...,5 identifica os nés sensoriais e cada equacdo é associada as matrizes

de covaridncia O, e R; , respectivamente. Essas equacdes podem ser combinadas em um

sistema de equa¢des tnico (STRANG, 1986). Por exemplo, assumindo que temos um sensor

observando (s = 1 mas é omitido por conveniéncia) o sistema e que zy = 2y e sua matriz

de covariancia P, sdo conhecidas, o sistema de equac&es para os tempos k = 1,2, 3,4 teria a

seguinte forma:

Lo

—Foxg + 21
Hizy
—Fizy + 29
Hoxy
—Fyxo + 23
Hixs
—Fsxs + x4
Hyzy

Expressando esse sistema em forma matricial teriamos:

22
0
Z3
0

Z4



I
Hy
—-n I
Ho
—F, T
Hs
—F; 1

T
X1
T2
T3

T4

24

56

(52)

No caso de existirem maultiplos sensores observando o processo, o sistema de equacdes é composto

de forma similar. Supondo que tivéssemos s = {1,2,3,4} sensores observando o processo a cada

tempo k = 1,2,3,4 e que esses sensores realizaram M = 6 observacdes do estado de acordo com o

seguinte padrdo: para k = 1 o estado foi observado pelos sensores s = {1}; para k = 2, s = {1,2};

para k = 3, s = {3,4} e para k = 4, s = {4}, a cada um desses sensores |he corresponderia uma

equacio de observacio :

k=1;s=1- 2
k=2s=1- 2
k=25=2— 22
k=3s=3— 2
k=3s=4— 23

k=4;5=4— 2]

Hlz
H215C2
H221L'2
H3xs
H§$3

ijl’;;

Com essas observacdes, o sistema de equacdes a ser resolvido, em forma de equacio matricial seria:

I
Hy
R
Hy
H3
—Fy T
Hy
Hy
—Fy T

Hy

Zo
X
x2
x3

Tq

(53)

As equagBes matriciais (52) e (53) correspondem a um sistema de equagdes sobredeterminado da

forma Ax = b, onde A € R™*™ com m > n. Tanto o método de estimacdo sequencial como o de
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estimacdo por lotes tem como objetivo a solugdo desse sistema. O método de estimagdo sequencial
soluciona o sistema de forma recursiva. O método de estimacdo por lotes o soluciona utilizando
minimos quadrados (STRANG, 1986).

O critério de otimizac3o utilizado pelo método de minimos quadrados é a minimizacdo do quadrado

da magnitude do vetor de erros ¢ = Ax — b portanto, o valor estimado corresponde a:

& = argmin ||e||* = argmin {(Aac —b)7 (Az — b)} (54)

Na formulac3o do sistema Az = b apresentado tem-se pressuposto que o modelo e as medicdes sdo
igualmente confiaveis, o que ndo é realista. As equacdes do modelo e as equacdes das medicbes n3o
sdo exatas. Além disso, ndo é razoavel pressupor que os erros v(k) e w(k) tem o mesmo tamanho
ou que sdo medidos nas mesmas unidades de medida (STRANG, 1986). Suponhamos que temos
m medicdes que ndo sdo igualmente confidveis. Se b; é mais confidvel do que bo, é razoavel tentar
diminuir e; mais do que es. A forma de fazer isso é atribuir pesos aos componentes do vetor de
erro e minimizar ||We|® = w?e? + w3e3 + - - -. Esse problema é denominado problema de minimos
quadrados ponderados ( WLS — Weigthed Least Squares) (STRANG, 1986).

Utilizando a matriz de pesos W, o critério de estimacdo do vetor de estado é :

T = arg;m‘n |[We|? = arg;nin {[W(Aac — o))" [W(Az — b)]}
= argmin {(Az — b)"WTW (Az —b)} (55)

Segundo a teoria de WLS, a matriz W7 corresponde a inversa da matriz de covariancia (STRANG,
1986). Substituindo W7 pela inversa da matriz de covariancia de todo o sistema, ¥, na equagao
(55): :

& = argmin {(Az — b)"E " (Az — b)} (56)

T

Na equacdo (56) pode-se eliminar o termo correspondente a X! e inclui-lo dentro do sistema

Ax — b da seguinte forma:

_T
2

(Az — DTS YAz —b) = [2 (Az — b)}T [2—%(,4:1; - b)}

- [Z%Agg—z%br[E*%Ax—y%b}
= [A’:cfb’}T[A'xfb'] (57)

Com essa troca de variavel, a solucdo ao problema WLS equivale a solucdo por OLS do novo
sistema A’z =0'.

Na pratica, para reformular o sistema (53) como um sistema de WLS basta pré-multiplicar pela

T

_T _
esquerda as matrizes Fj, e I da equagdo (50) com @, > e a matriz H} e o vetor z; com Rj 2.

Assim, a cada tempo k o sistema de equacBes sera formado com as seguintes equacdes:
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!

T _
—Q P Fy1zp 1+ Q%2 = 0 (58)

T T
s 2 rrs 3.8
Rk Hkxk = Rk 2Zk

Com esse resultado, o sistema de multiplos sensores da equagdo (53) teria a seguinte forma (pres-
supondo Q(k) = Q e R(k) = R constantes:

r _T _ s oA
2 —5 A
PO P(] > To
_T _T
_Q1 *Fy Q1 2 0
T
R Z gl -5 4
1 1 R1 21
_T T _ -
2 2
_QQ Fl QQ o 0
1-% 11 =% 1
Ry ° H, T Ry "z
2=% 179 2% o
R; * Hj o | = | R3 723 (59)
T T
-3 -3
Q3% F  Q T3 OT
T _
_ . A
RY 7 H3 | 24 | RS %23
z % 4
473 74
R; * Hj Ry "z
T T
_Q4 2 FB Q4 2 OT
. _
-7 47T _4
R} ° H} | Ri Tz

A solu¢3o do sistema A’z = b/ mediante OLS da como resultado o vetor Z(k) que contém o valor
estimado de toda a trajetéria observada do alvo.
Em relacdo a qualidade da estimativa, ela segue sendo representada mediante a matriz de covari-

ancia de todo o sistema, definida como:

Q0= (A/TA/)—I — (R/TR/)—I (60)

onde os elementos da diagonal s&o as matrizes de covaridncias das componentes do vetor Z(k)..

Como pode-se observar na equagio (60), a matriz de covaridncia do sistema depende da matriz A’
e n3o das observacdes obtidas pelos sensores. Portanto, a matriz de covariancia ) pode ser calculada
antes ou depois de realizada a estimativa.

Assim como no caso da estimacdo sequencial, o método de estimacdo por lotes também pode
solucionar problemas n3o lineares. Para isso, as equagdes (50) e (51) s&o linearizadas mediante o
método de expansdo por expansdo de Taylor (THRUN; BURGARD; FOX, 2005). Apés a linearizagdo,
a formac3o do sistema de equacdes Az = b procede da mesma forma mostrada. A soluc3o do sistema

é realizada mediante o metodo de Newton (DENNIS; SCHNABEL, 1996; STRANG, 1986).



59
3.4 INFERENCIA DISTRIBUIDA APLICADA AO PROBLEMA DE LOCALIZAGAO E MAPEA-
MENTO COM MULTIPLOS ROBOS UTILIZANDO FATORACAO MULTIFRONTAL QR

Na area das redes de sensores sem fio, mais dedicacido tem sido dada para desenvolver algoritmos
de estimac3o sequencial distribuido do que para desenvolver algoritmos usando técnicas de estimacdo
por lotes. Porém, em outras areas da ciéncia, o método de estimacdo por lotes tem sido muito
estudado. Exemplo disso é a utilizacdo dessa técnica para resolver problemas complexos e de grande
escala tais como: Bundle Adjustment na area de fotogrametria (BROWN, 1976; GRANSHAW, 1980);
Structure from Motion na area de visdo computacional (FAUGERAS, 1993; SZELISKI; KANG, 1994;
HARTLEY; ZISSERMAN, 2000) e Mapeamento e Localizagdo Simultanea total ( full SLAM — full
Simultaneous Localization and Mapping) na éarea da robética (DELLAERT; KAESS, 2006).

Particularmente o trabalho apresentado por Dellaert em (DELLAERT; KIPP; KRAUTHAUSEN,
2005) tem inspirado a proposta apresentada nessa tese. Em (DELLAERT; KIPP; KRAUTHAUSEN,
2005), o autor aborda o problema de full SLAM com um sistema de maltiplos robds. Na robética,
denomina-se SLAM ao problema de determinar a localizagdo do robé enquanto, simultaneamente,
se realiza o mapeamento do ambiente onde o rob6 se encontra navegando. Full SLAM refere-se ao
problema de estimar a trajetéria completa do robd e todas as caracteristicas do ambiente (todo o
mapa) simultaneamente. No trabalho apresentado, o objetivo é ainda maior, ja que o interesse é
determinar o mapa completo e as trajetérias de cada um dos robds. Esse é um problema de inferéncia
de grande escala devido ao grande namero de variaveis desconhecidas e, normalmente, é realizado de
forma centralizada com um computador de grande capacidade de processamento.

Na robética, & normal representar o problema de SLAM mediante algum modelo grafico como Redes
Bayesianas (Bayesian Networks), Campos Aleatérios de Markov (Markov Random Fields) ou Grafo de
Fatores (Factor Graphs). Na figura 9 se mostra o problema abordado, representado como um campo
aleatério de Markov. Nessa figura, cada quadrado representa uma caracteristica do ambiente ou
marco (landmark), os circulos coloridos representam a trajetéria de 3 robds navegando pelo ambiente

e as arestas mostram os marcos que cada robd observou durante seu trajeto pelo ambiente.

A distribuicdo de probabilidade conjunta de todo o problema é:

R M K
H {p(xro)Hp (@ri | Tri-1, Um)} HP(Zk | Trigs Ly, (61)
k=1

r=1 i=1
onde x,; representa o estado do robd 7 no tempo i comr € 1...Rei € 0...M, [; representa
os marcos com j € 1... N, e zj representa as medi¢des com k € 1... K. Adicionalmente, p(z,9) é
a distribuicdo a priori do estado inicial do robé 7, p(zy; | ri—1,ur;) € a distribuicdo do modelo do
movimento dos robds e p(z, | Zri,, ;) € a distribuicdo do modelo das medices feitas por cada robé.
Considerando x,.q conhecida e as distribuicdes do modelo do movimento dos robés e das observacdes

gaussianas, o problema representado pela equagdo (61) pode ser reformulado como um problema de
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Figura 9 - Mapeamento e localizagdo simultanea distribuida. (Extraido de (DELLAERT;
KIPP; KRAUTHAUSEN, 2005))

minimos quadrados ordinarios da forma (DELLAERT; KIPP; KRAUTHAUSEN, 2005; DELLAERT;
KAESS, 2006; KAESS; RANGANATHAN; DELLAERT, 2007):

argmin ||AX — bHQZ (62)
X

onde X é o vetor que contém as trajetérias completas dos robds e o mapa, A € a matriz principal
do problema e tem como caracteristica ser esparsa e >, a matriz de covaridncia dos erros de todo o
sistema.

O algoritmo distribuido apresentado é baseado no método de fatoracdo multifrontal QR. A solucdo
da equagdo (62) é feita pelo método de eliminagdo de Gauss, o que implica a fatoragdo da matriz A.
O método multifrontal explora a esparsidade da matriz A para fatora-la mediante uma sequéncia de
fatoracdes densas de submatrizes da matriz. Essa sequéncia depende da ordem em que as variaveis
do sistema sdo eliminadas e é representada mediante um grafo do tipo arvore, que na algebra linear
é denominado arvore de eliminagcdo (LIU, 1990). Porém, existem diversas variantes da arvore de
eliminac3o basica para fatoracdo de matrizes esparsas. No trabalho apresentado por Dellaert utiliza-
se uma estrutura denominada clique tree (POTHEN; SUN, 1992), também conhecida como junction
tree na area da Inteligéncia Artificial (DELLAERT; KIPP; KRAUTHAUSEN, 2005). Uma propriedade
importante do clique tree (e da arvore de eliminagdo e suas variantes) é que as variaveis que se
encontram em subarvores disjuntas dentro do grafo podem ser eliminadas de forma paralela. Na
solucdo, o clique tree &€ mapeado na topologia de rede dos robés. Dessa forma, utilizando o clique
tree como guia, os robds realizam a fatoracdo da matriz A; que acontece das folhas até a raiz do

clique tree, o que da como resultado final a matriz R. Logo determina-se a solucdo do problema
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mediante substituicdo inversa.
Vemos no trabalho apresentado em Dellaert, Kipp e Krauthausen (2005) que um problema esparso
pode ser abordado mediante técnicas de estimacdo por lotes e solucionado em paralelo utilizando
fatoracdo multifrontal QR. O problema de rastreamento de alvos também & um problema esparso,

porém se diferencia do problema de SLAM em que:
1. Os sensores s3o fixos em contraste com a mobilidade dos robés;
2. O sistema observado é um alvo mével, enquanto que os marcos observados no SLAM s3o fixos;

3. No problema de rastreamento n3o se conhece o sinal de controle que governa a mobilidade do

alvo.

Nos proximos capitulos dessa tese mostraremos nossa solucdo para o problema de rastreamento
de alvos com uma RSSF, primeiro explicando como realizar a fatoracdo multifrontal QR e depois

detalhando a nossa proposta de algortimo distribuido baseado nesse metodo de fatorac3o.
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4 FATORACAO MULTIFRONTAL QR

Neste capitulo descreveremos o método de fatoragdo multifrontal QR. Decidimos utilizar fatoracdo
multifrontal QR para a solu¢do da estimacdo da trajetoria de alvos com RSSF mediante estimacdo

por lotes devido a que:

1. Por ser uma decomposicdo ortogonal, & extremamente estavel e pode ser utilizada em matrizes

mal condicionadas (ill-conditioned) (STRANG, 1986);

2. O método trabalha diretamente na matriz A, o que evita a necessidade da formacdo de AT A e

ATbh (GOLUB; LOAN, 1996; STRANG, 1986);

3. O método permite paralelizar a fatoragdo da matriz A (BJORCK, 1996; DELLAERT; KAESS,
2006).

A seguir apresentamos o algoritmo basico para realizar a fatoragdo multifrontal QR utilizado no de-
senvolvimento de nossa solucao de estimacio de trajetérias distribuido. Ele esta baseado no algoritmo
apresentado por Matstoms (1994) . Para maior detalhe sobre o metodo multifrontal e outros aspectos
relacionados com o algoritmo pode-se consultar as seguintes referéncias: (LIU, 1992), (GEORGE,
1998), (LIU, 1990),

O método multifrontal foi apresentado em Duff e Reid (1983). Inicialmente foi desenvolvido para
dar soluc3o a sistemas lineares simétricos e, posteriormente, para sistemas nio simétricos. O primeiro
algoritmo para fatoracdo multifrontal QR foi desenvolvido por Liu (1986b) . Nesse trabalho utiliza-
se rotagdes de Givens (GOLUB; LOAN, 1996) para realizar a decomposi¢do ortogonal. George e
Liu (1987) apresentam uma versdo modificada do algoritmo de Liu que utiliza transformac¢des de
Householder.

O método multifrontal de Duff e Reid explora a estrutura de uma matriz esparsa quadrada para
organizar sua decomposicdo LU como uma sequéncia de fatoracdes de submatrizes densas. Consiste

em 3 passos:

1. Fatoracdo simbdlica: Fatoriza-se simbolicamente a matriz A para determinar a estrutura de L™
A partir dessa estrutura determina-se a relacdo entre as variaveis do sistema, o que é representado

mediante um grafo do tipo arvore, denominado arvore de eliminacio.

2. Fatora¢do numérica: Guiada pela arvore de eliminagdo, determina-se a fatoragdo LU mediante

a fatoracdo de submatrizes densas de A associadas a cada né da arvore.
3. Solugdo do sistema: Soluciona-se o sistema utilizando os fatores LU calculados no passo 2.

O método de fatoracao multifrontal QR baseia-se nas mesmas idéias que o método multifrontal LU,
porém, por ser aplicado a solucdo de sistemas sobredeterminados, ele n3o realiza a fatoracdo simbdlica
da matriz A original. Ao invés disso, realiza a fatoracdo simbélica da matriz AT A (AMESTOY;
DUFF; PUGLISI, 1996). O método utiliza a observag&o feita por George e Heath (1980) onde o fator
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R determinado na fatoragdo QR da matriz A de um sistema sobredeterminado (equagdo (40)) é o
mesmo que o fator de Cholesky da matriz A” A da equacio normal (42). Essa relacdo faz-se evidente

se substituirmos (44) em AT A:

AT A = ( RT 0 )QTQ }; = R"R (63)

Daqui identificamos que R = LT é o fator de Cholesky.
Para ilustrar os calculos feitos em cada passo do método multifrontal QR utilizaremos a matriz

(64) como exemplo de matriz esparsa:

X X
X X
X X
X X
X X
A= . . (64)
X
X
X X
X
X X
X X

Nessa matriz, o simbolo x representa um valor diferente de zero e os espacos em branco representam

zeros. Além disso, assume-se que:

1. A matriz A cumpre a propriedade de Hall forte (strong Hall property). Essa propriedade assegura
a correta predi¢do da estrutura de R (BJORCK, 1996).

2. Durante a fatoracio simbélica, toda vez que duas quantidades sejam adicionadas ou subtraidas

n3o havera cancelamento de termos .

3. Na fatoracdo de matrizes esparsas, uma das maiores preocupacdes é a minimizacdo de preen-
chimento (fill-in) no fator de Cholesky R. A redugdo do preenchimento é obtida mediante a
ordenacdo de colunas da matriz A. Diversos métodos heuristicos tem sido desenvolvidos para
diminuir o preenchimento, entre os mais populares temos o algoritmo de minimo grau (Minimum
Degree) (TINNEY; WALKER, 1967) e a ordenagdo por dissec¢do (Nested Dissection) (GE-
ORGE, 1973). Ao longo da explicacdo assumiremos que a matriz A tenha sido ordenada antes

de proceder com a fatoracdo multifrontal.
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A fatora¢do multifrontal QR de uma matriz retangular A consiste nos seguintes passos:

1. Fatoracdo simbélica: Realiza a fatoracio de Cholesky simbélica de AT A analisando a estrutura

da matriz A. O resultado é a estrutura do fator de Cholesky R ;

2. Determinac3o da arvore de eliminacdo: A partir da estrutura de AT A determina-se a relacdo
entre as variaveis do sistema, o que é representado mediante um grafo do tipo arvore, denominado

arvore de eliminacio;

3. Fatoracdo numérica: A arvore de eliminac3o indica a forma de realizar a fatoracio QR mediante

a fatoracdo de submatrizes densas associadas a cada né da arvore.

Esses passos serdo detalhados a seguir.
4.1 FATORACAO SIMBOLICA

O objetivo da fatoracdo simbélica é predizer a estrutura do fator de Cholesky R, sem necessidade
de calcular AT A.

O primeiro passo é determinar a estrutura da matriz AT A a partir de A. Em geral, o produto
de duas matrizes AB pode ser expressado como a somatéria do produto externo (outer product) de

colunas e linhas. Dessa forma, AT A pode ser expressada como (BJORCK, 1996):

ATA =" aiaf (65)
=1

onde a} & a i-ésima linha de A.
A equacdo (65) indica que AT A é o resultado da soma de matrizes simétricas de caracteristica

r = 1. Portanto, considerando que n3o existe cancelamento de termos, temos que a estrutura de
T

AT A & a soma direta das estruturas das matrizes a;al, i =1,2,--- ,m.

A estrutura de matrizes esparsas normalmente pode ser representada mediante grafos. Um grafo
consiste em um conjunto de vértices X = {x1,x9, -+ ,x,} € um conjunto de arestas E. Dois vértices
x; e x; podem ser conectados mediante uma aresta ndo direcionada, z; —x; ou uma aresta direcionada,
x; — x;. Quando se utilizam arestas ndo direcionadas, o grafo é denominado grafo ndo direcionado
e o conjunto de arestas E consiste em um conjunto de pares ndo ordenados (x;, ;). Similarmente,
quando se utilizam arestas direcionadas, o grafo é denominado grafo direcionado e F consiste em
pares ordenados (x;,x;), tal que (z;,x;) representa x; — x;. Nesse caso, (z;,x;) # (z;,2;) devido
ao fato de que z; = x; # z; — ;.

A estrutura de uma matriz esparsa simétrica é representada mediante um grafo ndo direcionado.
Por exemplo, na figura 10 mostra-se a matriz simétrica M € R™*" e seu grafo associado. O simbolo
X representa um elemento diferente de zero. O grafo de M, G(M) = (X, E), consiste no conjunto

de vértices X = {1,2,...,n} e o conjunto de arestas (z;,z;) € E se e s6 se a;; = aj; # 0.
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1 2 3 4 5 6 7
|'>< X X I|
X X X X
X X X X
M= X X X
% X X
X X
| X x|

(a) Estrutura de uma matriz simétrica M.

42— —)

(b) Grafo da estrutura da matriz M

Figura 10 - Representagdo grafica de matrizes

T

7
vemos que G(AT A), a estrutura de AT A, é a unigo direta dos grafos G(a;al’) sem considerar as

repeticdes dos vértices (BJORCK, 1996).

Se utilizamos a representagdo grafica das estruturas das matrizes a;a; , a partir da equagdo (65)

Como exemplo disso, vemos na figura 11 a determinacdo de G(A” A) para a matriz de exemplo A
(equagdo (64)). Na figura 11a podemos notar que cada linha de A gera um subgrafo n&o direcionado
totalmente conectado. Esse tipo de grafo é conhecido como clique e corresponde a uma submatriz
simétrica completa de AT A. O grafo G(AT A) (figura 11b) & a unido dos cliques formados a partir
das linhas de A. A partir do grafo G(AT A) temos que a matriz AT A tem a estrutura mostrada na
figura 11c.

A estrutura do fator de Cholesky R é determinada a partir do grafo G(A” A) realizando uma versio
grafica do algoritmo de eliminacdo de Gauss. Esse algoritmo foi apresentado pela primeira vez por
Parter (1961) . A partir de G(AT A), o algoritmo gera uma sequéncia de grafos nio direcionados,
denominados grafos de eliminacdo, resultantes da eliminacdo dos vértices. Inicia-se tomando Gg =

G(AT A). Logo forma-se G; a partir de G;_1 fazendo:
1. Eliminacdo do vértice ¢ e das arestas que o conectam com seus vizinhos;
2. Formagio de um clique com os vizinhos do vértice 1.

Apés a eliminagdo de todos os vértices de G(AT A), forma-se o grafo Gr(AT A) que € a unido de
G(AT A) com as arestas adicionadas no segundo passo do algoritmo. O grafo G (AT A) & denominado

grafo preenchido (filled graph) de AT A. Na figura 12 podemos observar o processo de eliminagdo de
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X X — (—3)
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> (2) (8)
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3) 8)
‘ 6)
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X
X X X X

) 7
X X|— 22—

'

o~ 2
X X —> (2—6)

P N
X X > 37

(a) Grafos G(a;al’) para cada fila de A.

(Y
g N Ejg |

(b) Grafo G(AT A)

1 2 4 5 6 7
X X X
X X X
X X xX X
A" A= X X
X X
X X X X
X X X

(c) Estrutura da matriz AT A

Figura 11 - Determinacdo da estrutura da matriz AT A para a matriz de exemplo A.

variaveis e o grafo preenchido Gr(AT A).

O grafo G(AT A) contém a estrutura de fator de Cholesky R,

G(R+ RT) S Gp(AT A)

porém, sobre a condicdo de n3o cancelamento, essa relacio é de igualdade.
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Figura 12 - Processo de eliminacdo de variaveis e filled graph de AT A
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As novas arestas no grafo G(AT A), determinadas a partir do processo de eliminacdo, representam

valores diferentes de zero na estrutura da matriz de R. Esses elementos sdo denominados preenchi-

mento (fill-in) e sdo indesejaveis porque reduzem a esparsidade da matriz R. Uma ordenagdo adequada

de colunas reduz o preenchimento e pode ser alcancada utilizando algoritmos bem conhecidos como

por exemplo o algoritmo de minimo grau ou a ordenacio por disseccio.

A estrutura do fator de Cholesky R para a matriz A é:

X X ]
X X X
X o X X
X X
X o o
X o
X_

onde o simbolo o representa preenchimento na matriz.

Outro algoritmo para determinar a estrutura de R foi apresentado por Gilbert, Moler e Schreiber

(1992). Ele trabalha diretamente na matriz A. A idéia principal é realizar a eliminagdo de Gauss

diretamente sobre os cliques formados a partir das linhas da matriz A. Toda vez que um vértice 7 é

eliminado, os cliques que contém o vértice 7 desaparecem e um novo clique é formado com todos os

vértices restantes. Dessa forma determinam-se os preenchimentos da fatoracdo de A7 A sem formar

G(AT A).
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42 DETERMINACAO DA ARVORE DE ELIMINACAO

A arvore de eliminagdo é uma estrutura importante para a fatoragdo de matrizes esparsas (LIU,
1990). A arvore é a guia do processo de fatoragdo. Ela indica como formar as denominadas matrizes
frontais. Além disso, sua estrutura mostra a forma de explorar paralelismo na fatoracdo da matriz A.

A definicdo da arvore de eliminacdo para uma matriz simétrica é a seguinte:

Dada uma matriz A € R™*™ com m > n, tal que ATA € R™ ™ & simétrica positiva definida.
T(AT A), arvore de eliminacdo da matriz A7 A, € um grafo do tipo arvore que consiste em n vértices,
cada um unicamente identificado por um inteiro j = 1,2,...,n que corresponde a ordenacio de

colunas da matriz, na qual o vértice j é pai do vértice 7 se e sé se

p =min{j >i|ry # 0} (67)
sendo ;; um elemento diferente de zero no fator de Cholesky 12 de AT A.
Essa equac3o indica que j é pai de 7 se o primeiro elemento diferente de zero da i-ésima linha de
R encontra-se na coluna j. A propriedade forte de Hall e a correta predicdo de R garantem que a
arvore de eliminagdo seja correta (MATSTOMS, 1994).

Na figura 13 observa-se o processo de determinacio da arvore de eliminacdo para AT A.

€ pai de

(N (o) (o) () (w
(@) (@) (&) (@) (N) (=

Figura 13 - Arvore de eliminacio de A”A

A arvore de eliminacdo mostra a relacdo das dependéncias das linhas do fator de Cholesky R e pode
ser usada como guia do processo de substituicdo inversa. Além disso, também indica como explorar

o paralelismo na fatoracdo da matriz. O seguinte teorema, extraido de Bjorck (1996), que é a base

da fatoracdo multifrontal, descreve essa propriedade :
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Teorema 1. Seja T[j] a subarvore com raiz no vértice j. As colunas k e j podem ser eliminadas

independentemente uma da outra se k ¢ T'[j]

A partir desse teorema temos que se T[i] e T'[j] sdo duas subarvores desconexas na arvore de
eliminagdo e se s € T[i] e t € T[j], entdo as colunas s e t podem ser eliminadas paralelamente.
Além do paralelismo, a arvore de eliminac3o indica a ordem de eliminacdo de colunas. Para eliminar

a t-ésima coluna todos seus descendentes na arvore devem ser eliminados.
4.3 FATORACAO NUMERICA

Este é o Gltimo passo da fatoracdo multifrontal QR. Para descrever a fatoracio numeérica, primeiro

faremos as seguintes definicdes:
1. j & um vértice na arvore de eliminacdo assim como é a j-ésima coluna da matriz A4;

2. A[j] & a matriz formada com as linhas de A que tem o primeiro elemento diferente de zero na

coluna j.

Além dessas defini¢des, utilizaremos o operador extended matrix merge-notation (< A —) apresen-
tado em (MATSTOMS, 1994). Esse operador é baseado no operador extend-add operator (LIU,
1992). Ele permite coletar matrizes de diferentes indices de colunas em uma anica matriz. Para isso,
adicionam-se colunas zero para fazer a matriz consistente. O conjunto de indices de colunas da matriz
resultante é a unido dos conjuntos de indices de coluna das matrizes coletadas

O seguinte exemplo ilustra a utilizagdo da notagdo («— A —). Sejam as matrizes A e B definidas

como:

0 b1z b1
a a
Ao 11 56 Bl 0 by
a1 a3
b33 bas

com conjunto de indices de coluna j4 = {1,3,6} e jp = {3,4} respectivamente.

) — A— _
Entdo, a matriz M = é formada da seguinte forma:
— B —
a 0 0 a
A — 11 16
as1 a23 0 0
0 b1z bga O
+—~B—> = 0 0 by O

0 b33 by O
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a;r 0 0 ae

as1 asz O 0
— A—

M = = 0 b3 by O
—~ B —

0 by O

0 b33 bas O

O conjunto de indices de coluna da matriz M é jyr = ja U jp = {1,3,4,6}.

A fatoracdo numérica da matriz A utiliza a arvore de eliminacdo como guia para fatorar a matriz. A
cada vértice da arvore de eliminac3o & associada uma matriz denominada matriz frontal. A fatoracio
sistematica das matrizes frontais d4 como resultado o fator de Cholesky R. Por isso o nome de
método multifrontal.

Para facilitar a explicacdo da formacio das matrizes frontais, podemos ordenar a matriz A da

seguinte forma:

a=| (68)

com A[j] a submatriz formada pelas linhas de A que tem seu primeiro elemento diferente de zero
na coluna j. Isso devido a que o fator de Cholesky R & invariante com a ordem das linhas. Na figura

14 mostra-se a matriz A ordenada segundo (68).

X X
9 y A[1]
..... REEEEEEEEEERT I REEE (ERERRE

X x|A[2]
X X
A: ....... RLRTERTRY ONTY SRTRES
X X A[3]
X
....... XX
X X Al4]
X
< | ale)

Figura 14 - Matriz A ordenada

O método inicia pelas folhas da arvore de eliminacdo T'(A” A). Seja j uma folha da arvore. Forma-
se a matriz frontal F; tomando a matriz A[j] e eliminando as colunas zero; chamaremos a essa matriz
Al[j]. No caso das folhas da arvore, A[j] é a Gnica matriz que contribui com a formagdo da matriz
F;. Logo, realiza-se a fatoracdo ()R da matriz frontal, o que resulta em F; = Q;R;. A primeira

linha de R; corresponde a j-ésima linha do fator de Cholesky R. A matriz remanescente de R; (R;
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sem a primeira linha e coluna) & denominada matriz de atualizacdo U; e sera utilizada pelo pai do

vértice 7 para a formacio da sua matriz frontal.

Por exemplo, a formagdo da matriz frontal Fy a partir de A[1] é&:

0 00 0 0 _ 0 _ _
App=| T App= | s — P = [« 4[] =] = AQ]

asy 0 0 0 0 a6 0 a1 0 a6

Realizando a fatoracdo QR dessa matriz temos:

rin 3 0
=R = R= = Ulz[uw UlG}
0 w3 we
onde (711 713) sdo os elementos das colunas 3 e 5 da primeira linha do fator de Cholesky R e U;
a matriz de atualizagdo do vértice 1, que sera utilizada pelo pai do n6 1 (n6 3).

Agora, seja j um vértice dentro da arvore de eliminagdo. Forma-se a matriz frontal Fj:

1. Formando A[j].

2. Coletando, em uma matriz Gnica, A[i] e as matrizes de atualizagdo de todos os filhos de j , Ue,

utilizando a seguinte férmula:

— Afj] =

—Uq —
F; =

| U — |

Apés isso, realiza-se a fatoracdo QR de F;. A primeira linha de R; correspondera a i-ésima linha
de R e o restante a matriz de atualizacido U;, que é armazenada para ser utilizada pelo pai do vértice
1.

Por exemplo, a formacdo da matriz F3 seria:

agz ags 0O
- a7z arg 0O
agg O 0

ags 0  aoy

Ucl — Ul - [ u13 Uie }

ae3 age 0O

_ ar3 Qe 0
«— Ali] —
— U —
ags 0 agr

uiz ug 0



Fatorizando F3 teriamos:

733

0
F35=0Q3sR3s =— R3= 0
0
0

T35 T36

Uuis  U16

0 U926
0 0
0

r37
uir
Ua7
usr
0

— U3

Uiy Ui U7
U26 U227

ug7

Na figura 15 mostra-se o processo completo de fatoracio multifrontal QR da matriz A

72



4= de3 56 o e
a7 a6
dgs e
dg3 Ag7
10,4 A0 o
d1g T(4"4)
QA2

(a) Matriz de exemplo A e arvore de eliminagdo

R N

0 uly ulg

0 ¢ . -

U1=(u]1,3 i'/“11,5]

(b) Inicio da fatoragdo multifrontal QR. Eliminacdo da coluna 1

Figura 15 - Fatoracdo multifrontal QR da matriz de exemplo A.

L
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@
6
4 @1
3
o * *
Fas Tyg Ty
*
o o
* o

(c) Eliminagdo da coluna 3

Figura 15 - Fatoragdo multifrontal QR da matriz de exemplo A (continuagdo).
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O L)

Fas Va3
e Fse 33
Fa6
o Fse s
* o
*
|
Fis
* *
T35 Tas Tax
Ty
® o o
* o
*
| as, azs 0
FZZ'('A [2]_)): Cl472 0 a477 :Q2R2
as, asg 0
i3 "5
R2: Tae T2
"33 F3s T36 Fag
* *
* o o
% o

(d) Eliminagdo das colunas 4, 5, 6. Observa-se que elas podem ser eliminadas em paralelo

Figura 15 - Fatoragdo multifrontal QR da matriz de exemplo A (continuagdo).
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—A'6]=| |an,, O

) _| U= | _|u2s u25|_
Fe= = ’ =06 R,
9 9 @ “U,— 0 uz,,
—U;— us, ¢ ul,,

Ug=lu6 1_?,|:r?_? —

(e) Eliminagdo dos das colunas 6 e 7 e matriz R final

Figura 15 - Fatoragdo multifrontal QR da matriz de exemplo A (continuagdo).

4.4 PARALELISMO NA FATORACAO

Vimos na sessdo anterior que o método de fatoragdo multifrontal permite fatorar uma matriz em
forma paralela e que a arvore de eliminacdo mostra a forma em que essa fatoracio deve acontecer.
Outra forma de explorar paralelismo, em outra fase da fatoracdo, € a reordenacio de colunas da matriz.
O principal objetivo da reordenacio de colunas é reduzir o preenchimento no fator de Cholesky R e com
isso, reduzir trabalho e uso de meméria nos processadores. Porém, é bem conhecido que, reordenar
a matriz com esse objetivo nem sempre produz uma ordem de colunas que explore eficientemente o
paralelismo. Isso pode ser observado claramente na ordenacio de colunas de uma matriz tridiagonal. A
seguir revisaremos os conceitos basicos das principais heuristicas utilizadas para reordenar as colunas
de uma matriz segundo Heath, Ng e Peyton (1991) . Apds isso, aplicaremos essas heuristicas na
ordenacdo de um sistema tridiagonal e observaremos o tipo de parelelismo que se consegue. Mais
adiante veremos que o estudo da reordenacdo utilizando essas heuristicas para o sistema tridiagonal
sera importante para o desenvolvimento do algoritmo colaborativo para redes de sensores distribuidas.
Para uma revisdo mais detalhada deste tema pode-se consultar (DUFF; VORST, 1999; DEMMEL;
HEATH; VORST, 1992).

Para explorar paralelismo em qualquer problema computacional, a tarefa deve ser decomposta em
subtarefas que possam ser executadas independentemente. Utilizamos o termo granularidade para

denominar o namero e tamanho das subtarefas. Uma tarefa dividida em poucas subtarefas de grande
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tamanho tem menor granularidade do que se for dividida em muitas subtarefas pequenas.

X X X X
X X X
M= X X X
X X
X X
X X

Preenchimento=7

(a) Aplicando a eliminagdo de Gauss na matriz M na ordem original obtém-se como

resultado 7 preenchimentos.

X X
X X
M'= X D4 Ordem de Minimo Grau
o XX (45.6.1,2.3]
X X X
X X X
G(M') GF(M')
O O
[ O—E—E—3 [ O—E——3)
@ 0

Preenchimento=0

(b) Aplicando o algoritmo de eliminagdo na matriz M reordenada mediante o algoritmo de

minimo grau (M’). Nesse caso ndo ocorre preenchimento

Figura 16 - Reordenacdo de colunas pelo algoritmo de Minimo Grau

Segundo Liu (1986a), na fatoragdo de Cholesky para matrizes esparsas, a partir da arvore de

eliminagdo distingue-se 3 niveis de granularidade que podem ser utilizados para obter paralelismo:

1. Paralelismo de granularidade fina, em que cada tarefa é uma (nica operacdo de ponto flutuante

(flop), tal como multiplicar-adicionar;

2. Paralelismo de granularidade média, em que cada tarefa € uma Gnica modificacdo de uma coluna

da matriz;

3. Paralelismo de granularidade grossa, em que cada tarefa implica na execucio da eliminacdo de

todas as colunas em um subarvore da arvore de eliminag3o.
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A partir dessa definicdo, conclui-se que o método de fatoracdo multifrontal permite explorar parale-
lismo de granularidade média e grossa. Média, porque colunas que pertencem a subarvores disjuntas
podem ser eliminadas independentemente e grossa, porque subarvores disjuntas podem ser eliminadas
em paralelo.

Além do paralelismo conseguido mediante método multifrontal, pode-se incrementar o paralelismo
mediante a reordenacdo das colunas da matriz. A reordenacdo das colunas de uma matriz € um
problema de natureza combinatéria muito dificil de ser resolvido (NP-completo). Por isso, utilizam-se
heuristicas para desenvolver algoritmos que permitam limitar o preenchimento durante o processo de
fatoracdo. Os algoritmos heuristicos de maior sucesso dentro dessa area so o algoritmo de Minimo
Grau (Minimum Degree) e a ordenagdo por dissec¢do (Nested Dissection). Eles sdo os mais utilizados

e sdo a base de diversos algoritmos de ordenacdo de colunas desenvolvidos atualmente.

O algoritmo de minimo grau foi desenvolvido por Tinney e Walker (1967) . O algoritmo elimina, a
cada passo da eliminacdo de Gauss grafica, o vértice que tenha menor grau no grafo de eliminacio
atual. Entende-se vértice de menor grau o vértice que tem menor nimero de vértices adjacentes no
grafo. Um exemplo é mostrado na figura 16. Se a matriz M for fatorada na ordem original, teriamos 7
preenchimentos no fator R (figura 16a), enquanto que, reordenada mediante o algoritmo, n3o ocorre
preenchimento (figura 16b).

Essa simples heuristica gera uma ordem de colunas razoavelmente boa e &€ muito eficiente na maioria
dos problemas. Porém, a desvantagem do algoritmo é que a qualidade da ordem resultante é sensivel
a forma de selecionar vértices quando esses tem o mesmo grau. Na figura 17 mostra-se um exemplo,
tomado de (BJORCK, 1996), de uma matriz na qual o algoritmo n3o consegue uma ordem étima das
colunas. Vemos que os vértices 1,2,3,5,7,8,9 tem minimo grau, entretanto se escolhermos eliminar

o vértice 5 primeiro, produz-se preenchimento na posi¢do (4,6).

X X X X
X X X X
X X X X

X X X X X

X
X
X
X
X

X X X X
X X X X
X X X X

Figura 17 - Matriz H na qual o algoritmo de minimo grau ndo é 6timo
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G(MI)= A
@@

Grafo da matriz M1 e conjunto separador S

=41 s,
42 S,

Estrutura da matriz M1 ordenada

. Al A2
Arvore de eliminacdo de M1 ordenada

(a) Estrutura de blocos resultante da aplica¢do do algoritmo para M1 (um nivel dissec¢3o).

Grafo da matriz M2 e conjuntos separadoves S1, §2, 83

41 52, s1,
A2 52, si,
A3 53, SI

a 3

. A4 s3, SI,
Estrutura da matriz M2 ordenada

S1

M2=

52 53

/\

. Al A2 A3 A4
Arvore de eliminag¢do de M1 ordenada

(b) Estrutura de blocos resultante para M2 (2 niveis de dissec¢do)

Figura 18 - Reordenacio de colunas utilizando ordenacio por disseccdo

O algoritmo de ordenagdo por dissecgdo, desenvolvido por George (1973) baseia-se no conceito
“dividir e conquistar”.

A idéia basica do algoritmo é a seguinte: seja uma matriz M com grafo associado G(M), seja S o
conjunto de vértices do grafo G(M) (denominados separadores), os quais, ao serem removidos junto
com suas respectivas arestas, dividem G (M) pelo menos em dois subgrafos. Se a matriz é reordenada
de forma que as variaveis em cada parte sejam numeradas de forma contigua, e as variaveis em S
colocadas no final, a matriz resultante terd uma forma diagonal em blocos com borda (bordered block

diagonal). Essa idéia pode ser aplicada recursivamente, dividindo o grafo em subgrafos cada vez
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menores. Na figura 18 mostramos o efeito do algoritmo nas matrizes M1 e M2. Na figura 18a o
grafo G(M1) foi divido em 2 (dissec¢do de um nivel), enquanto que, em 18b vemos que G(M2) foi
dividido em 4 (dissecgdo em dois niveis). Nelas mostra-se também a estrutura em blocos que gera o
algoritmo e a arvore de eliminagdo resultante.

A carateristica mais importante da ordenag&o por dissecgdo € que a eliminagdo de um vértice (coluna
da matriz) dentro de um bloco ndo gera preenchimento nos outros blocos. Se existe preenchimento,
esse aparecera nos respectivos blocos ou nas bordas. Isso pode ser observado na figura 19 que € um

exemplo da ordenacdo resultante utilizando o algoritmo na matriz M da figura 16 .

Preenchimento=7 Al A2
S
X X X X
Nova ordem das colunas X X
‘ IV x| 42
{17475:3:6:2} Al X X||X
X X
X < X

X
=2
N

Arvore de eliminagdo

~
Il
X X
X o X
X
X
X o X o o
i
(@)

Figura 19 - Exemplo da utilizagdo de ordenacdo por disseccdo na matriz M da figura 16

A eficiéncia do algoritmo em limitar o preenchimento depende do tamanho dos separadores usados
para dividir o grafo. Para problemas muito regulares, como por exemplo problemas de diferencas
finitas em 2 dimensdes ou para problemas resolvidos pelo método de elementos finitos, a ordenacdo
por disseccdo da bons resultados. Para problemas muito irregulares com menos conectividade local,

o algoritmo é menos efetivo. N3o obstante, a ordenacio por disseccio & um método importante por
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suas propriedades de otimizacdo de preenchimento, o que serve de referéncia tedrica para avaliar a
qualidade de outros algoritmos de ordenacio.

Apesar do exposto, ordenar as colunas de uma matriz com o intuito de minimizar o preenchimento
n3o prové sempre uma ordenacdo adequada para explorar paralelismo na fatoracdo. A forma mais facil
de ilustrar isso & observar o efeito de aplicar os algoritmos de minimo grau e ordenacio por disseccio
a uma matriz tridiagonal.

Denominaremos ordem natural da matriz a ordem que preserva sua estrutura tridiagonal (figura
20). Fatorar uma matriz tridiagonal em sua ordem natural ndo gera preenchimento. A arvore de

eliminac3o dessa ordenacdo é uma cadeia e n3o oferece alguma possibilidade de paralelismo.

T(A)
X X X X (6)

X X X X X
X X X X X (5)

A= X X X R= X X
X X X X X o
X X X X X

X X‘ X‘ e
Matriz Tridiagonal Fator de Cholesky e
Ordem Natural o

Figura 20 - Matriz tridiagonal na ordem natural, fator de cholesky e arvore de eliminacéo

Se utilizamos o algoritmo de minimo grau é muito provavel que a ordem resultante seja idéntica
a ordem natural ou uma ordem equivalente da qual a arvore de eliminacdo continue sendo uma
cadeia. Ainda assim, existem algumas ordenacdes geradas por esse algoritmo que permite conseguir
paralelismo. Na figura 21 pode observar-se uma dessas ordenacbes. A ordem resultante n3o gera

preenchimento e a arvore de eliminacdo tem 2 subarvores.

X X X X T(4')
X X X X X
X X X X X o
4= x X R= < x ofo
X X X X X
X X X X X (2) (s)
- o AENORO
Ordem Minimo Grau Fator de Cholesky

{1,2,3,7,6,5,4}

Figura 21 - Matriz tridiagonal ordenada mediante o algoritmo de minimo grau
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O algoritmo de ordenacdo por disseccdo tem melhor resultado quando se trata de paralelismo.
A figura 22 mostra a matriz ordenada segundo esse algoritmo. Utilizando ordenacdo por disseccdo
vemos que a arvore de eliminacdo resultante permite explorar maior paralelismo do que as outras
ordenacdes.

A altura da arvore de eliminagdo é aproximadamente loga(n), sendo . o nimero de colunas. Essa
altura & muito menor do que a altura n — 1 da arvore da matriz na ordem natural. Entretanto, ha
um custo por esse paralelismo: fatorar a matriz produz preenchimento e portanto maior trabalho na
fatoragdo. No entanto, o tempo utilizado para fatorar a matriz diminui, sendo idealmente O(logn)
enquanto que o tempo para fatorar a matriz na ordem natural é O(n).

Esses exemplos ilustram o fato, ja mencionado, de que ordenar a matriz com o intuito de minimizar
o preenchimento ndo é o mais apropriado quando a intenc3o é explorar paralelismo. Porém, ainda
n3o se tem desenvolvido métricas adequadas para mesurar a qualidade das ordenacdes para fatoracio
em paralelo.

O algoritmo colaborativo proposto neste trabalho visa explorar paralelismo ao fatorar a matriz
principal do sistema. Veremos mais adiante que, coincidentemente, a matriz principal do problema
abordado é tridiagonal. E por isso que na nossa solucio utilizaremos o algoritmo de ordenacdo por

disseccdo para explorar o maximo possivel o paralelismo na fatoracio.

X X X X T{ A r)
x X X X X x
X X X X X X o
A'= R'=
X * X X
X % x x (5) (8)
x X x X o
BN ) Yilololoo
Ordem Nested Dissection Fator de Cholesky

{1,3,5,7,2,6,4}

Figura 22 - Matriz tridiagonal ordenada mediante ordenacdo por disseccdo
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5 ALGORITMO COLABORATIVO

O problema abordado neste trabalho é a estimacdo da trajetéria de um alvo mével dentro de uma
rede de sensores sem fio. O algoritmo proposto soluciona o problema de forma offline. Isso quer dizer
que a estimac3o é realizada apds todos os dados terem sido coletados.

A solucdo consta de 3 etapas:

e Coleta de dados;

e Fatoracdo multifrontal QR;

e Solucio do sistema utilizando substituicdo inversa.

Em resumo, a rede de sensores estimara a trajetéria do alvo, solucionando o sistema de equacdes
Az = b, onde x & o vetor das posicbes do alvo durante sua trajetédria dentro da rede de sensores.
Na etapa de coleta de dados, a rede observara a posicdo do alvo enquanto este se encontre dentro
do seu alcance de sensoriamento. Uma vez terminada a coleta de dados, a rede inicia a estimac3o
da trajetéria. Para isso a rede realiza a fatoracdo multifrontal QR da matriz principal A da seguinte
forma: Primeiro o né sorvedouro utilizara ordenacdo por disseccdo para ordenar as colunas da matriz
A e obter uma arvore de eliminagdo que permita efetuar a fatoracdo em paralelo. Obtida a arvore de
eliminacdo, o né sorvedouro determinara, para cada vértice da arvore, qual é o conjunto de sensores que
tem a informacdo necessaria para formar as matrizes frontais de cada vértice. Dentro desses grupos
se escolherd um n¢ lider que deve formar a matriz frontal F; utilizando os dados dos membros de seu
. . - -, . Ti,%
grupo e fatora-la utilizando decomposicdo QR. O resultado dessa fatorac3o é a matriz "], da
i
qual a primeira linha do resultado (7; ) sera enviada ao sorvedouro e a matriz U; sera propagada de
filhos para pai até chegar a raiz da arvore. Uma vez terminada a fatoragdo da matriz A, o sorvedouro
estima a trajetéria do alvo solucionando o sistema de equacdes Rx = Q7'b, cuja solucdo é direta

mediante substituicdo inversa.
5.1 CONSIDERACOES PRELIMINARES

Na explicacdo a seguir se pressupde o seguinte:
e Os movimentos do alvo se limitam ao plano de 2 dimensdes;

e A posicdo dos sensores da rede de sensores sem fio & conhecida antes de iniciar a aplicacdo. A
posicdo pode ser obtida mediante planejamento prévio a aplicacdo e posicionamento dos nés por
operadores humanos ou porque os nés sensoriais possuem GPS ou porque a rede utilizou um

algoritmo de localizacdo antes da aplicag3o;

e A rede de sensores encontra-se sincronizada antes da aplicac3o;
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e Os no6s sensoriais podem obter a posicdo global do alvo dentro do alcance da rede;

e Na pratica, as equacdes do modelo dindmico e das observacdes sdo n3o lineares. Na explicacdo
assume-se que o sistema tenha sido linearizado com algum método apropriado antes de dar-lhe
solucdo. Além disso, ja que o problema é solucionado utilizando o método de minimos quadrados,
assume-se que as equacdes estdo devidamente ponderadas utilizando as matrizes de covariancia

segundo o explicado na sessdo 3.3.1.2;

e Na teoria de fatoracdo de matrizes esparsas utiliza-se o simbolo j para designar o indice de coluna
de uma matriz retangular. Porém, para facilitar o entendimento da solucio apresentada neste
trabalho se utilizara o simbolo x; tanto para designar os indices de coluna da matriz principal A
assim como os estados observados do alvo. Isso porque A% = b &€ um sistema de equacdes e a

cada coluna de A lhe corresponde uma das variaveis de estado observadas z;.

5.2 FORMULACAO DO PROBLEMA

Nesta sessdo apresentamos a formulacdo do problema de estimacdo de trajetorias com redes de
sensores sem fio. A formulac3o apresentada foi adaptada para redes de sensores sem fio a partir da
formulagdo apresentada por Dellaert em (DELLAERT; KAESS, 2006).

Para formular o problema utilizaremos redes bayesianas (PEARL, 1988). As redes bayesianas
sdo representacdes graficas, eficientes e compactas, das relacées de independéncia condicional das
variaveis do problema.

A rede bayesiana correspondente ao problema de estimacdo de trajetorias € mostrada na figura 23.
Nessa figura, alem da rede bayesiana, mostramos tambem os nés sensoriais da RSSF, representados
com circulos vermelhos. Dentro dos sensores temos colocado os nés da rede bayesiana correspondentes
as observacdes que eles realizam, para mostrar que as observacées do alvo encontram-se espalhadas
nos sensores da rede.

A distribuicdo de probabilidade conjunta que representa a rede bayesiana da figura 23 é:

K M
P(X,2) = P(xo) [ [ P(ar | 2r-1) [] P(2my | 21) (69)
k=1 m=1
onde xj = x(k) representa o estado do alvo no tempo k, X = {z}}, comk =1,2,... K, éo

vetor que contem todos os de estados do alvo até o tempo K, z,, = zn(k) representa a medicdo m
do estado do alvo no tempo k, Z = {2, }, com m =1,2,..., M, é o vetor de todos as medi¢Ges
realizadas pelos sensores que observaram o alvo durante a aplicagdo, P(x() é a distribuicdo a priori
do estado inicial zg, P(xy | zx—1) € a distribuicdo do modelo de movimento do alvo e P(zy,, | xk)
corresponde a funcdo de verossimilhanca das observacdes dos sensores.

Como é usual na literatura de estimagdo, consideramos que as distribuicdes sdo gaussianas. As
equacdes que descrevem o movimento do alvo e as observacdes sdo as mesmas descritas na secio

3.3.1.1 para o filtro de Kalman, que aqui reescrevemos por conveniéncia:
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Figura 23 - Rede bayesiana correspondente ao problema de estimacdo de trajetéria com redes

de sensores sem fio

rr = Fxp_14+ v (70)
= Hzp + wpy, (71)

2y,

sendo v, = v(k) e Wy, = wy,(k) sdo variaveis aleatérias gaussianas com média zero, ndo correla-
cionadas no tempo e matrizes de covaridncia conhecidas Q;, = Q(k) e Ry, = R(k) respectivamente.
Utilizando as equagdes 70 e 71, as distribuicdes de probabilidade P(xy | zx—1) € P(zm, | zk)

ficam definidas como:

1 -z ?
Pz | xp—1) x exp — B ‘ Q> (Fxp_y — xp) (72)
1| -1 2
P(zm, | zr) o< exp— B HRk *(Hxg — 2m,) (73)
Ry

No problema estamos interessados em determinar a trajetéria inteira do alvo dentro da rede de
sensores. Para estimar a trajetdria utilizamos o estimador Maximo a Posteriori (Maximum A Posteriori
— MAP) para toda a trajetéria X = {z} dadas todas as medi¢ces dos sensores Z = {z,, }.

O estimador MAP X é obtido minimizando o log negativo da probabilidade conjunta P(X,Z):

X 2 argmaz P(X|2)
X
= argmaz P(X,Z)
b's
= arg)?(nin —logP (X, Z) (74)
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2 + ) 2} (75)

Na equagdo (75), a distribui¢cdo a priori P(x() ndo aparece porque pressupomos que xg é conhecida

Utilizando (72) e (73) em (74) temos que:

_T

Rk 2 (Hmk - ka)

~

X

_T
2

Qy,

[I>

(Fagp—1 — o)

K
argmin {Z

k=1

e, por tanto, P(x) é constante.

—_
~

a,a;)

i

X
!
= Q

l

(O—2)
X X —»%—@
X — (3
A= X —p@
X X — (3—1)
X — (1)
X — (1)
X X| — (4)—5)
X—»@

(a) Grafos G(a;al’) para cada linha da matriz A

G(A"4)
O—2—3r——5)

(b) G(AT A) resultante

1 2 3 4 5

X

X
A" A=

X X X
X X X

X
X X
X X

(c) Estrutura da matriz AT A

Figura 24 - Estrutura da matriz AT A para o problema de estimacdo de trajetérias

Vemos tambem nessa equacdo, que o problema corresponde a um problema de minimos quadrados.
Para visualizar melhor isso, devemos lembrar o critério da solucdo do problema de minimos quadrados

ponderados (vide se¢do (3.3.1.2)) que é:
& = argmin ||We|? (76)

Associando os termos, vemos que:
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1. (Fxg_1 — z) corresponde ao erro do processo;

2. (Hxy, — zp, ) corresponde ao erro das observacgdes;
_T _T

3.Q, * e R’ sdo as matrizes de ponderacdo dos erros;

Portanto, a equagdo (75) diz que a trajetoria X é o resultado da minimizacio da somatoria do
quadrado dos erros de todo sistema, o que claramente corresponde a definicido de um problema de
minimos quadrados ponderados.

Como vimos na secdo 3.3.1.2, o problema representado pela equacdo 75 pode ser reformulado
como um problema de minimos quadrados ordinarios, premultiplicando pela esquerda as matrizes de
ponderacdo pelas matrizes F' e H e juntando tudo num sistema de equacdes Gnico da forma Az = b.
Um exemplo desse sistema de equagdes obtido com esta formulagdo e da estrutura da matriz A
resultante é mostrado na equagdo (59) da se¢do 3.3.1.2.

Outra carateristica importante do sistema de equacdes final Az = b é a estrutura da matriz AT A
do sistema de equacdes normais. Essa estrutura corresponde a uma matriz tridiagonal em blocos, ja
que as componentes de x s3o os vetores de estado correspondentes a trajetéria do alvo. A estrutura
de AT A pode ser obtida determinando o grafo G(A” A) utilizando o método mostrado na secdo 4.1.
Isso & mostrado na figura 24 onde se determina a estrutura de AT A para a matriz A da equacio
(59) da se¢do 3.3.1.2. Também nessa estrutura podemos verficar a condi¢do de Markov. O estado
x; (coluna 7) esta relacionado com o estado x;_1 (coluna i — 1) e com o estado z;11 (coluna i + 1),

que é condicdo necessaria para o funcionamento do filtro de Kalman.
5.3 CENARIO EXEMPLO DO PROBLEMA

Para facilitar a explicac3o de cada etapa da solucdo sera utilizado como exemplo o cenario mostrado
na figura 25. Na figura 25a se observa uma rede de sensores sem fio e um alvo dentro do alcance
dos sensores. A rede tem observado 7 estados do alvo no momento de estimar a trajetéria. Na figura
25b observa-se a estrutura da matriz principal do problema, matriz A. Nessa matriz, as primeiras 7
linhas correspondem as equacdes do modelo dindmico do alvo. As linhas restantes correspondem as

observacdes dos sensores.
5.4 COLETA DE DADOS

Durante a coleta de dados, os nés atuam como se fossem sensores binarios. A cada tempo de
amostragem t;, os nés que detectarem o alvo enviardo 1 bit ao sorvedouro. Com essa informacdo
o sorvedouro criard uma tabela, que denominaremos Tabela de Estados Observados. Nessa tabela o
sorvedouro tem a informac3o dos grupos de sensores que observaram cada um dos estados do alvo.

Para o cenario estudado, a tabela 1 mostra os estados observados pelos 4 sensores.
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Alcance de
sensoriamento

(a) Cenario do problema

XX
XX Medelo
%W Dindmico
x X
X X
_________________________________________________________ XX
X
x
A= 'Y
X
X
x Observagoes
x
x
X
*
‘ X

.

(b) Matriz principal resultante

Figura 25 - Cenario exemplo do problema de estimagdo de trajetéria com uma rede de sensores

sem fio

55 FATORACAO MULTIFRONTAL QR

Uma vez terminada a coleta de dados, inicia-se a estimacdo da trajetéria do alvo. O problema é

modelado como um grande sistema Ax = b. Para solucionar o problema a rede realizard a fatoracio
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Tabela 1 - Tabela de estados observados

X1 | Ty | X3 | Ty | T | Tg | T7
S| 1)1 )1

S 111111

Ss 111

Sy 11111

da matriz A utilizando o método multifrontal QR. A fatoragdo sera feita em 3 pasos:
e Determinacdo da arvore de eliminacio;
e Formacio de grupos de sensores para fatoracdo multifrontal QR;
e Fatoracdo numérica da matriz.

As duas primeiras etapas s3o realizadas pelo sorvedouro, enquanto que a fatoracio é realizada pelos

nds sensoriais.
5.5.1 Determinacio da arvore de eliminacio

A partir do estudo do problema, a estrutura da matriz A & conhecida. Também conhecemos
G(AT A), grafo da matriz principal da equagdo normal do sistema AT A% = ATb, e a partir desse
grafo, a arvore de eliminagdo da matriz principal, T'(A). Vimos na se¢do 4.4 que com a ordem de
colunas original T'(A) n3o prové paralelismo na fatoragdo da matriz e que, para atingir paralelismo,
deve-se reordenar as colunas da matriz A. Consequentemente, na solugdo utilizaremos o algoritmo
de ordenag3o por disseccdo para reordenar as colunas da matriz, porque para matrizes tridiagonais
(matriz AT A da equagdo normal) a arvore de eliminagdo resultante da reordenacdo prové um bom
grau de paralelismo na fatorac3o.

Portanto, nesta etapa o sorvedouro determinara uma nova ordem de colunas para a matriz A
utilizando ordenacio por disseccdo. Como resultado disso o novo sistema a ser solucionado é A’%’ = b
onde a matriz A’ corresponde a matriz A reordenada e tem como arvore de eliminagdo T'(A4’), e o
vetor &’ é o vetor da estimacdo & também reordenado segundo a nova ordem de colunas. Além disso,
durante o processo de determinacdo da arvore, a estrutura da matriz R da decomposicdo A’ = QR
é obtida. Logo, o sorvedouro reservara espa¢o na sua memdria para essa matriz.

Cabe notar aqui que, para determinar T'(A’) n3o & necessario construir a matriz simbélica de A’.
O anico conhecimento necessario & o grafo G(AT A).

Na figura 26 vemos a arvore de eliminacio resultante para o exemplo estudado.
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Figura 26 - Arvore de eliminacdo para cenario estudado

Figura 27 - Matriz principal do problema ordenada mediante o algoritmo de ordenacdo por

disseccio

Essa arvore corresponde a ordenacdo de colunas {1,3,5,7,2,6,4}, portanto, a matriz A’ tem a

estrutura mostrada na figura 27.

5.56.2 Formacdo de grupos

Uma vez determinada T'(A’), o sorvedouro designara, para cada vértice da arvore de eliminacio,

um grupo de nés sensoriais que se encarregara de formar as matrizes frontais durante o processo
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de fatoragdo. Ja que cada vértice de T(A’) representa um estado observado do alvo, o grupo de
sensores é formado por todos os nés que observaram o estado correspondente ao vértice da arvore.
Essa informacdo é obtida durante a etapa de coleta de dados e esta contida na Tabela de Estados

Observados (tabela 1). Na figura 28 observa-se os grupos determinados para o cenario estudado.

Figura 28 - Grupo de sensores para cada vértice da arvore T'(A’)

Porém, os dados para formar as matrizes frontais est3o distribuidos nos sensores do grupo. Portanto,
o sorvedouro designara um noé lider em cada grupo, que se encarregara de coletar os dados observados
pelos outros sensores do grupo e formar as matrizes frontais de cada vértice. S3o os nés lideres do
grupo os que realizardo a fatoragdo multifrontal QR, seguindo como guia a arvore de eliminago.

Nessa tese n3o tratamos o tema da selecdo do lider dos grupos. Para execucdo do algoritmo
qualquer né do grupo de sensores pode ser o lider que realize a fatoracdo. Existem diversos estudos
na area das RSSF que abordam o problema de selecdo de né lider e que visam desenvolver protocolos
distribuidos para a selecdo dos lideres de grupo (ZHAQO; GUIBAS, 2004). Porém, no caso do algoritmo
apresentado, a escolha pode ser feita pelo sorvedouro da RSSF, tomando como critério de escolha a
minimizac3o da comunicacio entre os nés na hora da fatoracdo. Para isso, podemos observar que
dentro de cada grupo de nés sensoriais ndo é possivel minimizar a comunicagcdo devido a que, para
qualquer né escolhido como lider, os outros nés do grupo devem comunicar-se com ele para enviar
seus dados. No entanto, a comunicacdo entre lideres de grupo pode sim ser otimizada. Para isso
procura-se, entre todas as possiveis combinacdes de lideres de grupo, qual é a que utiliza menor
nimero de mensagens desde as folhas até o vértice raiz da arvore. No caso de encontrar combinagdes
com o mesmo namero de mensagens, o desempate pode ser feito escolhendo a dltima combinacio
encontrada. O resultado desse processo seria enviado aos nés da rede para a execucio da fatoracio
multifrontal QR da matriz.

A figura 29 mostra as duas possiveis combina¢ées que requerem menor comunica¢io entre sensores
para o cenario de exemplo. Na explicacdo a seguir é pressuposto que se esta trabalhando com a

combinagdo mostrada na figura 29b.
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Figura 29 - Duas possiveis escolhas de sensores lideres de grupo que minimizam a comunicagéo

da rede

5.56.3 Fatoracdo numérica da matriz

Apés determinar a nova ordem das colunas, a arvore de eliminagdo T'(A’) e os grupos de sensores,
o sorvedouro envia essa informagdo aos nés lideres para que possam agrupar-se e iniciar o processo
de fatoracdo numérica da matriz.

Para realizar a fatoracdo multifrontal QR da matriz A’, cada né lider de grupo deve formar a matriz
frontal F,, correspondente a seu vértice em T'(A’) e fatora-la utilizando decomposicdo QR.

Além disso, para a solucdo do problema, a RSSF deve calcular tambem o vetor Q7b. Ja que o
vetor b também encontra-se espalhado nos sensores da rede, os nés lideres tambem podem realizar
essa tarefa. Para isso, basta adicionar o vetor b como altima coluna da matriz A’. Dessa forma, a
matriz que RSSF fatorizara é a matriz aumentada (A’ | b). (GOLUB; LOAN, 1996; DELLAERT,;
KAESS, 2006) .

Portanto, no que resta desse capitulo, para facilitar as explicacdes, nas equacbes em que nos
referimos a matriz A’ estara subentendido que a matriz que a rede esta fatorando é a matriz aumentada
(A’ | b). Consequentemente, nas equacdes e explicacdes que se referem a formacdo das matrizes
frontais F;,, tambem estara subentendido que se esta trabalhando com a matriz aumentada (Fy, |
b(Fy,)), sendo b(F},) as contribui¢des do vetor b & matriz F,. Ja nas figuras que explicam o método,

estamos incluindo o vetor b para mostrar que ele também estd sendo processado.
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5.5.3.1 Formacéo das matrizes frontais F,

Coleta de Dados Matriz Obtida
(g o b,
xl_’lSlJ ‘O\:[h] bal
x;—{S,)
) X3 b \
[Of;[‘a] bwo.l‘ 01‘[%} big
Of:[fa} by,
Sl
x5—(S,] X b
- ‘ - | O%ty b
(0%[1,] b |03[1,] by mosl T
\ .5[ 5] 1a) { ,[ 5] 16/ Of:[lsj bm
S2 S] | Of:[ ! SJ b17‘
[ ‘ qx] b
XS, |038,] by
x,—1{8,]
X, b
|031t,] bﬂ‘ (of;[:zJ b._,]
Iy 07lts] bl
1
_‘Cﬁ b
[¢ ‘ .
XS, [()f:[;s] bl
x-aH{Sz}
X, b
\Of:[:d] bys) Ofi[‘d] b
s Ioij[f‘ij bwsl
3

Vértice — {No lider de grupo}

Figura 30 - Processo de coleta de dados dos lideres de grupo

Como primeiro passo para formar as matrizes Fy, os nés lideres de grupo vdo coletar as observagdes
obtidas pelos nés do seu grupo. Na figura 30 observa-se as submatrizes obtidas pelos nés lideres apés
coletar as observacdes feitas pelos membros de seus grupos para o cenario estudado.

Ap6s a coleta, o né deve determinar qual é a contribuicdo das equacdes do modelo dindmico para
as matrizes Fy,.

Se o problema fosse solucionado em uma estagdo de processamento centralizada, as matrizes Fy,
seriam formadas, primeiro ordenando as linhas da matriz A’ para determinar as submatrizes A’[z;] e
logo, juntando em uma matriz as submatrizes A’[z;] (que é a mesma submatriz A’[;] com as colunas
zero eliminadas) com as matrizes de atualizagdo U,, dos filhos do vértice z; (se existissem), mediante

o operador extended matrix merge-notation («<— A —) (vide capitulo 4).



94

Nas figuras 31a e 31b observa-se as matrizes aumentadas (A | b) e (4’ | b) para o cenério estudado.

Nelas vemos as linhas correspondentes ao modelo dindmico do sistema e as observagdes do sensores
da rede.

Ja na figura 32 observa-se a matriz (A’ | b) ordenada para visualizar as submatrizes A’[z;] para o

cenario estudado, onde Cy,[t;] representa o coeficiente de z; no tempo ¢; das equagdes do modelo

dindmico e Of; [t;] o coeficiente da observagio de z; no tempo ¢; feita pelo sensor S;.

Para construir a matriz F,,, cada né lider deve calcular a submatriz A’[z;]. Essa submatriz é
obtida a partir de A’[x;]. Na figura 32 observamos que algumas submatrizes A’[x;] estdo constituidas
por uma contribuicido do modelo dindmico e uma contribuicdo das observacdes de x;. Outras estdo
constituidas s6 com a contribuicdo das observacdes de ;. Essa caracteristica sugere uma forma de

determinar A'[z;]:

e Cada n¢ lider de grupo pode simular o modelo dindmico do sistema para extrair sua contribuicdo
a submatriz A’[z;] e depois adicionar as linhas correspondentes as observacdes do estado x;

obtidas a partir do seu grupo de nés sensoriais;

e No caso de nio existir contribuicdes do modelo, A’[x;] é formada s6 com as contribuicdes das

observacdes de ;.

Isso & possivel porque o modelo dindmico € um conhecimento prévio a aplicacdo e pode ser simulado
em qualquer momento pelos nés lideres de grupo. Ja as observacBes dos estados x; acontecem

durante a aplicacdo e sdo coletadas pelos lideres dos grupos antes de iniciar a fatoracdo.
/
modelo

/
modelo

Seja a submatriz A [x;] a contribui¢do das equagdes do modelo dindmico a submatriz A'[z;] e

Al olwi] @ matriz A

[x;] com as colunas zero eliminadas. Na figura 33 mostram-se as matrizes

Arnodelo € AL ge1o Para o cenario estudado, ordenadas para visualizar suas submatrizes A, odeio[2i] €

/

modelo [xi} respectiva mente.

O tamanho de A,,o4c10 depende do niumero de estados observados durante toda a aplicacdo,
portanto pode ser muito grande e n3o seria conveniente para um né sensorial ter que trabalhar com
ela. Porém, n3o é necessario formar toda a matriz A,,o4ei0 para que os lideres de grupo possam

determinar as contribuicdes do modelo dindmico as submatrizes A'[z;].

Observa-se na figura 33 que antes da ordenacg3o existem as submatrizes A, q4e10[%;] para as colunas

Ty = T1,T2,23,%4,T5,T6. Porém, depois da ordenacdo, na matriz (A] .., | D) sO existem as

submatrizes A/ ... [x;] para x; = 1, x3, x5, 7. Portanto, ndo basta ordenar Ay, oqei0(2;] para obter

/

! odeloli] s30 formadas pelas linhas

Al eioli] porque, por definicdo, as submatrizes Ay, oero[i] € A
que t&m o primeiro elemento diferente de zero na coluna x; e ao modificar a posicdo da coluna z;, seus
coeficientes mudam de posicio podendo ficar primeiros, no meio ou altimos em relacdo aos demais

coeficientes da linha, o que determina a existéncia ou n3o da submatriz.
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JC‘, x2 xj xd xj xﬁ x7 b |
eutnl b |
C ] Cln] b,
C o] lsl b,
Clal € lul b, H— Modelo

C. ] €, [t] by
Clis] Cltl bg
st['[?] Cx,[‘?] by
0;[1] by
031 by
(Alb}: Of;[fa] by
sz[[z] by,
0;18) by

Off[f.;] by H— Observagdes
0715 b
Ofi[‘d] by
0214 bys
0715 by
07:[15] bug
Of:['['i'] by

(a) Matriz (A | b)

X X X *, 5 s *, b
‘ Cx‘[ﬁ] b, |

C, 1) C, 1] b,
ng[fa] ng[fa] by

C,[t] C Il by [\— Modelo
c,lt) Clis] b
C,ltg] C, It by
c.ln) c.ln] b,
o] by
Oi;[fz] by
(4'lb)= olr,] b
Of:[tz] by
Of:[ts] by,

0%[‘4] 2 - Observagdes

Of:[.!s] byy
Off[‘z;] 2
Of:[JE] big
Of:['[s] biz
Of:[fts] n
0:lt] by

(b) Matriz (A’ | b)

Figura 31 - Matrizes ampliadas correspondentes ao cenario estudado

!

Para determinar se existe a submatriz A ..,

[x;] devemos observar qual é a posi¢do dos elementos

da coluna x; em relac3o aos outros coeficientes das linhas ap6s a ordenacio. Esses outros coeficientes
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‘ X X X X, X, s X, b ‘
Modelo — C"[H] i
C.ln] C,ln by | A'lx)]
Observagdes _W o] by
Cm[IB] C-‘i[é‘s] ba
Modelo —— C‘![u] C.r. [ td] b4 A [x ]
) Of;[fsl bio ’
Observagdes — ij[ t,] by,
Modelo —H Clts] Cults] b5
el C. 1) b,
O{;[IE] by A’ [xj]
(4'|b)= Oi:[rs] byg
Observagdes — 0{‘[*’ 5] by
Modelo —{ Cr-,[t?] CVE[[?] b; ‘ A [x ]
e
Observagoes —# 0,[1n] bro ‘ '
0.{‘[32] bg !
Observagdes —-| 0%[t,) by, A'[x]
Observagdes _ﬂ Of:[[*?] big ‘ 4 [x“]
Sz
o .l Ot by A [x,]
servagdes Of"[rd] bys

Figura 32 - Matriz ampliada (A’ | b) ordenada para visualizar as matrizes A’[z;]

sdo os correspondentes as variaveis (colunas) com as quais x; esta relacionada, ja que, seja qual for a
ordenac3o de colunas utilizada, a relacdo entre as variaveis do sistema nio muda. Logo, os coeficientes
com os quais esta relacionado x; sdo os coeficientes das colunas z;—1 e ;11 . Por exemplo, o estado

x5 sempre vai estar relacionado com os estados x4 e xg devido a condicio de Markov. Vemos na

!/

odelol®5], 0s coeficientes existentes na submatriz sdo Cy, [t5], Cys[ts], Custe],

figura 33 que para A

Cyts]. Esses coeficientes correspondem as equagdes do modelo onde participa o estado 5.

!/

N odelol®i], 0 NG lider somente

A partir dessas observacdes podemos concluir que, para determinar A
deve simular o modelo dindmico e formar a matriz (A, ,04el0 | b) até a equagdo de predicdo do estado
xi11. Se eliminamos, da matriz resultante, as linhas que n3o tém coeficiente em x; e as colunas zero,
o resultado é a matriz K, ,o4e10[%;] mostrada na figura 34. K,,odei02i] € uma pequena submatriz
de dimens3o 2 x 4 que contém os coeficientes relacionados com x; e a informacdo necesséria para

. 1/ )
determinar A) ... [x;].

Apds se obter K podeio[®i], 0 né lider deve ordenar as colunas dessa matriz segundo a ordem de

colunas determinada pelo sorvedouro. O resultado da ordenacdo é a matriz K/ [;], na qual, a

modelo

coluna x; pode estar colocada em 3 posicées diferentes. Isso se observa na figura 35. Nessa figura



97

x} xz x} xg xj xd x? b
Cx‘ [ t1 } b1 A ]
C,y‘ [ tz} C,\az [32] b2 modelo
sz [53] Cxa[ t3] b3 Amoddo [ ]
( mode: !rJl b) C.\'a [ t4} C.r., [ t4] b4 Amoa‘( elo [ ]
Cx., [ 35] c,\‘s [ t5] b5 Amocﬁ elo [ ]
C,\‘S[IG] C,rﬁ[‘tS] bS Amoa‘(m[ ]
‘ C'Y‘i [ t?J C'\" [ITJ b?l Amocﬁ elo ]
xi x? xj’ x? xZ xd xd b
C,.[1] Plar k]
C_‘,‘ [tz] C_tz[ 32} b2 modelo™ 1
Cti[t:i:l C.tz[t:J b3 Ar [x ]
( A ’mrm‘efnl b) = er [ t4] C_rﬁ [IB] b4 modelo™ 3
C,\'S[IS] C,rn.[t?'] b5 Ar [x ]
st [ts] C"r\“I [ 34} bS madelo ™= 5
C'Y? [ tT] C"(ﬂ { t 5 } br A 'mna‘m’n [x?]

Figura 33 - Matrizes A,0de10|2:] € A

modelo[

x;] para o cenario estudado

Kmodelo [xi] -

Figura 34 - Submatriz Kode10[i]

vemos que, das 3 posicBes possiveis para a coluna x;, s6 para 2 delas existe a submatriz A . [z;].

A regra é a seguinte: se a coluna z; recebe o maior indice de coluna em relagdo as colunas x;_ e

Tii1, entdo A x;] ndo existe.

modelo[

Como consequéncia, depois da determinagdo de K,,ode10[%i], 0 N6 lider pode fazer a verificagdo da
existénciade A/ .. [z;]. Se a verificagdo for positiva, proceder a calcula-la. Caso contrario continuar
com o processo de construgdo da matriz A'[z;].

Apés obtida A/ . Tx;], a matriz A’[z;] € o resultado de adicionar & A x;] as linhas cor-

modelo[
respondentes as observacdes de x; ampliadas com sua correspondente coluna b, como se observa na

figura 32.

Uma vez obtida a matriz A’[x;], a matriz F;, pode ser construida utilizando a seguinte férmula:
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C. |t C_ |t 0 b -
K 'modela [xi] = 1,[ {] o [ {] - ——A j'mudei'u [xi]
C j[ti+1:| 0 x_,[ti+1] bx,_1
)C, 1 xz+l b
' Cx [tx] CJC [tr] 0 bx

K moa’elo['xi]z - - . —
0 Cx,[ti+1] Cx,,,[t{?‘l] ng,, A mudelu[xi]
xl-] xi+l b

K rmodela ['xi] = CJ,_1 [ tl] 0 CI' [ t,] bI’ ;4 !mva’efo[xi]

0 C, ltial C.ltiia]l b, .| Nao Existe

Figura 35 - Existéncia da matriz A’ . . [x;]

— Al —
< Ufithot,, —

< Utitho2,, —

5.5.3.2 Fatoracdo da matriz A’

O processo de fatoragdo da matriz segue os passos explicados na capitulo 4. O processo inicia
pelas folhas. A cada né lider |he corresponde formar sua matriz frontal e realizar a decomposicio
F,, = QR,,. Do fator R,;, a primeira linha é enviada ao sorvedouro e a matriz de atualiza¢do U,,
é enviada ao né lider do grupo do vértice pai de x; na arvore de eliminacdo. Esse processo continua
até chegar ao vértice raiz da arvore, onde acaba a fatoracio.

Ja que estamos trabalhando com a matriz aumentada (Fy, | b(Fy,)), a primeira linha de R,
contém os valores correspondentes & linha z; do fator R e do vetor Q7'b. Aqui devemos lembrar que
o fator R é matriz quadrada (existem igual nimero de linhas e colunas) e, por ser ele o fator de
Cholesky, a coluna z; lhe corresponde a linha z;.

Dessa forma, ap6s o processo de fatoracdo, o sorvedouro obtém o sistema R%’ = d e pode estimar
a trajetéria do alvo mediante substitui¢io inversa.

O processo completo de fatoracdo multifrontal QR executado pela rede de sensores para o cenario
estudado é mostrado na figura 36. No cenario, os sensores S1, So, € Sy sdo os nés lideres de grupo
que devem realizar a fatoragdo multifrontal QR seguindo a arvore de eliminagdo T(A’). A arvore

consta de trés niveis e portanto a fatoragdo é feita em 3 fases.
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A primeira fase inicia nas folhas de T(A’) e consiste na elimina¢do, em paralelo, dos estados
correspondentes ao nivel 1 da arvore ( x1,x3, x5, 7). A segunda fase é a eliminagdo dos estados do
nivel 2 (z2 e xg), também eliminados em forma paralela. A ultima fase é a eliminagdo do estado
do nivel 3 da arvore, o né raiz (z4), com o qual finaliza a fatoragdo. Para facilitar o entendimento
do processo de fatoracdo, na figura 36 observa-se também os indices de coluna das matrizes antes e

depois de serem ordenadas.

x> {85}

_’tS}

U.r/‘\r U/\U Fase 1
— {5}

X, S} X, DS} xS {S) x

Vértice — {No lider de grupo}

Eliminando @

(1) Coleta de dados dos sensores do grupo:
Neste caso s6 temos o né lider

x,={S
(2) Formagdo da Matriz Frontal
X . X, b Estados X ) X, 3 b Estados
{ 1 2 8 } indice de coluna { 1 5 8} Novo indice de coluna
Kpsal )= ol 0 PO S U N B TP
C.“[fz] C.\-Z[fz] bzl C.\-‘[fz] C.\-Z[fz] b,
Il xz b Estados JCI X b Estados
{ 1 5 8 } Novo indice de coluna { 1 5 8 } Novo indice de coluna
C.\|[r1] D b.\, C‘_‘[f1] 0 b1
A'[xl=|C ] C It b, F, =4 [x]=]=|C [] Cle] b,
o] 0 b o3[l 0 b

Ao sorvedouro

H"m 15 9’1b |J
F\-,:QHR\-, R\-,: 0 Uy(1,5 HUyi(1,8)
| 0 0 Uy 28) —U.™

Ao no pai

(a) Nivel 1 - Eliminag¢do da coluna correspondente ao estado z;
Figura 36 - Fatoracdo multifrontal QR da matriz feita pelos sensores da rede no cenario

estudado
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Fase 1

X SAS) x, 48} x, S S) x> S}

Veértice — {No lider de grupo}

Eliminando @

(1) Coleta de dados dos sensores do grupo: f
x;-(S,)
Sl
(2) Formagdo da Matriz Frontal
.7(2 x3 x4 b Estados .7(3 X2 xa b Estados
{ 2 3 4 8 }indice de eoluna { 2 5 7 8 } Novo indice de coluna
C. ] C |t 0 b C. ;] C.[t 0 b -
K ol X3 1= ‘2[ 1 H[ d : K pogero[ 3] = Y![ d '2[ d *|l— A o x5
0 C ]l C 1] b, C,lt,] 0 clt;] b,
x3 xz Xa b Estados JC3 Xz 14 b Esados
{ 2 5 7 8 } Novo indice de coluna { 2 5 7 8 r} Novo indice de coluna
|
C.ltsl Cltsl 0 by Clul Clt]l 0 by
_ c.led 0 ¢t b, o, |t 0 C ] b,
A'lxs)=| 3 : F =4 [x,]=]= 5,
0[] 0 0 by 0.l 0 0 by
S, Sz
0x[] 0 0 by s EY Y 0 by
(3) Fatoragio da Matriz Frontal
Ao sorvedouro
T 4
F22  Tss Fi7 q,b |
F. =0 R R = 0 [, s Wiz Ugns
coo c 0 0 Uiz Unize|— U,
\ 0 0 0 U, a8 Ao né pai

(b) Nivel 1 - Eliminag3o da coluna correspondente ao estado x5

Figura 36 - Fatoracdo multifrontal QR da matriz feita pelos sensores da rede no cenario

estudado (Continuagdo)



x,— 18,

PN

—(s x> (8]
X,

X, 2}
v .(/ W\' U, U, Fasel
x, — {8} {

DS xS S) xS

Vértice — {No lider de grupo}

Eliminando @

101

(1) Coleta de dados dos sensores do grupo: f
Xs 4’;4}
SZ SB
(2) Formacio da Matriz Frontal
X4 Is XG b Estados IS xﬁ Xq b Esiados
{ 4 5 6 & }indiee de coluna { 3 6 7 8 } Novo indice de coluna
C.lt] C [t 0 b C [t 0 C 1] bel -
K peiol X5]1= t°[ d "°[ d : K ’nmrfdu1[x5]: r"[ d 'r’[ sl b A posess ¥
0 Clul cli] b Cltsl Clts]l 0 b
X5 ‘x5 X4 b Estados x5 xﬁ 1'4 b Estados
{ 3 6 7 8 } Novo indice de coluna { 3 6 8 } Novo indice de coluna
| | |
IC.ltsl 0 Clts] bs Clsl 0 Clrsl b
C.ltgd C.ltgl 0 by C.lte] C.ltgl 0 b
A'lxgl=|0%s] 0 0 by, F =leA x| |=|0%] 0 0 by,
o] 0 0 by OFl] 0 0 by
S‘!
IOf:[rs] 0 0 by; IOr,[Ts] 0 0 by
(3) Fatoragdo da Matriz Frontal
Ao sorvedouro
T
”"3.3 T Faz g b ‘_J
F.=0_R R = 0 Ueier Yty Yeing
’ T " |0 0 U2y Yiizg) *U’_‘jj
\ 0 0 0 Uriag) Ao no pai

(c) Nivel 1 - Eliminagdo da coluna correspondente ao estado x5

Figura 36 - Fatoracdo multifrontal QR da matriz feita pelos sensores da rede no

estudado (Continuagdo)

cenario
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[ [
x2S x,— (8,

)
Ur/ \f U / U, Fasel

AR AR CHE A O

Vértice — {No lider de grupo}

Eliminando @

(1) Coleta de dados dos sensores do grupo:
Neste caso so temos o nd lider

[
x,—{8,]
(2) Formacgdo da Matriz Frontal
Xs X? b Estados X? XG b Estados .
{ 6 7 8 } indice de coluna { 4 6 8 }Novo indice de coluna
— [ ;1 2

K paad 3:1=(C.J1] €[] B K ) 4C 0] Coltr] by} Atmsalx]

‘x-l,- X6 b Estados I? Xﬁ b Estados

{ 4 6 8 } Novo indice de coluna { 4 6 8 } Novo indice de coluna

C.:,[fr] C.:s[fr] by

Alxl= Of:[ﬁ] 0 big

F, =le2x]-)=

C. ] C.[6] b
05‘["7] 0 big

£

(3) Fatoragdo da Matriz Frontal
_ Ao sorvedouro

T
F.=0.R R :”"4‘4 Tag  4qab
X ap Thay xr III 0 :ux 18 u: |'1.8]| U\—,_-—i

Ao né pai

(d) Nivel 1 - Eliminagdo da coluna correspondente ao estado x7

Figura 36 - Fatoracdo multifrontal QR da matriz feita pelos sensores da rede no cenario
estudado (Continuagdo)
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x, {8 x, =8, x—=[8,) x—[8,)

Vértice — {No lider de grupo}

Eliminando @

(1) Coleta de dados dos sensores do grupo: I
x, {8}
Sl
(2) Formagdo da Matriz Frontal
Xl JC2 JC3 b Estados xl x3 xz b Estados
{ 1 2 3 8§ } Indice de coluna { 1 2 5 § }Novo indice de coluna
K o [xﬂ: C"‘[Iﬂ C"Z[Iz] 0 b, K e [Ig]: C"[rQ] 0 C‘z[r2] by| A"yl X2
0 Clul €t by e Clt;] C[t;] by| NaoLsiste
XZ Xq b Estados
{ s 7 & } Novo indice de coluna
| 5, |
X ) O.tz[fz] 0 by
) b Estados s
o o] 0 b
{ s 8 } Novo indice de coluna _ ) xlf2 11
sz[l‘z} bg —d F[xg]_) Uen8) 0 U
A'lx,]=| ¢ F.= «U, - || 0 0w, g
‘O.‘;[Iz} by U = -
x U1 Uen Ugrg
0 ez Usiam
| 0 0 U, (a8

(3) Fatoragéo da Matriz Frontal
Ao sorvedouro

T
55 'sr7 qs
F. =0, R R.=0 [ 7 b, g L o
0 0 U, (o) o
1 i Ao nd pai

(e) Nivel 2 - Elimina¢do da coluna correspondente ao estado x5
Figura 36 - Fatoracdo multifrontal QR da matriz feita pelos sensores da rede no cenario

estudado (Continuagdo)
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U, U Fase 2

x,—{8,] x,=( 85} ¥

Vértice — {No lider de grupo}

Eliminando
(1) Coleta de dados dos sensores do grupo:

Neste caso s6 temos o né lider .
xs— (5,

(2) Formagdo da Matriz Frontal
X s .7(,“S X ; b Estados X 5 JC?
{ s 6 7 8 } Indice de coluna { 3 7
K il X6 )= Cltsl Clisl 0 b Ko [x= Cltd 0 Cltg] by Aalxe]
‘ 0 C.‘J?‘r] er[rr] b, modeio L X6 0 C"[?}] Cx,,[’?] b, Niio Existe

X s
B b Estados
6 g }Novo indice de coluna

xﬁ I4 b Estados
{ 6 7 &} Novo indice de coluna
[ |
i s
-xé b Estados OY:[ Fe] 0 big
{ 6 8 .} Novo indice de coluna ‘_Af[xe]_, Uy 1 Uiz Uaite
T —| > — |
4 [xe]—[ot:[fs] bmJ F= «<U., - |7 0 Uping) UWijag
<U, - 0 0 U, ag
| U1 0w g
(3) Fatoracdo da Matriz Frontal Ao sorvedouro
T
Yeg  Ter gsb
F%: Q;s Rxs R.=0 Ui e U
0 0 Uz " b vai
1 te ST Ao no pai

(f) Nivel 2 - Elimina¢do da coluna correspondente ao estado x4

Figura 36 - Fatoracdo multifrontal QR da matriz feita pelos sensores da rede no cenario

estudado (Continuagdo)
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x,— {8} Fase 3

—(5,] 28] -8, x5,

Vértice — {No lider de grupo}

Eliminando

(1) Coleta de dados dos sensores do grupo:

[
x,— (8,
S]
(2) Formagdo da Matriz Frontal
)if] X4 XS p  Estados X] Xs X4 b Estados
{ 3 4 5 8 } Indice de coluna { 2 3 6 8 }Novo indice de coluna
K il [x4}:(c"'3[r4] C-"4[r4] 0 54) K' [x }_ C.\][u] 0 C\‘['rd] IE’4 ;lrmmiw'ulxﬂj
modelo delo [X 41— G iste
\ 0 C.\,[rs] C\,["S] bs‘ et 0 C‘_h[.rs] C‘_‘[.’s} bs. Nio Existe
)C4 b Estados
{ 7 8 } MNovo indice de coluna
| ¢ |
)i’,'4 b Estados o :['rd} b13
{7 8 } Novo indice de coluna 051“ } b
\ y | xlt4 15
0%(1,] b Al
A x,] ( w4 13) F = «U = |= oy Ueig
4 5, 2, x5
‘0\4[’4} by, U — 0 U, 28
' : u % 01,7) u x.(1,8)
‘ 0 “\-cu'zaJI
(3) Fatoragdo da Matriz Frontal Ao sorvedouro
) T
F.=0.R R =l 47 b
5 by

(=OLR, 0 e
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Figura 36 - Fatoracdo multifrontal QR da matriz feita pelos sensores da rede no cenario

estudado (Continuagdo)

5.6 SOLUCAO DO SISTEMA UTILIZANDO SUBSTITUICAO INVERSA

O resultado da fatoracdo da matriz A’ € a matriz R. A estrutura de R foi determinada pelo
sorvedouro na etapa de determinacio da arvore de eliminagcdo T'(A’). O né sorvedouro foi preenchendo
os elementos da matriz R na medida em que os nés lideres de grupo terminavam de realizar a fatoracio
multifrontal. A estimacio é realizada solucionando o sistema RZ’ = d mediante substituicdo inversa.
O vetor obtido, 7/, sera reordenado na sequéncia original para obter a trajetéria seguida pelo alvo.

Para o caso estudado, na figura 37 observa-se o sistema que o sorvedouro deve solucionar para
estimar a trajetéria do alvo. Apés realizar a substituicdo inversa, o resultado é o vetor i/ =

(21,3, 5,27, T2, T, x4). O sorvedouro deve reordenar o vetor na sequéncia original para obter



a trajetéria estimada do alvo.
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Figura 37 - Matriz R’ solu¢do da fatoracdo multifrontal QR da matriz A’
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6 SIMULACOES E RESULTADOS

Testamos, mediante diversas simulacdes, o estimador apresentado neste trabalho. A eficiéncia e
desempenho do algoritmo colaborativo proposto tem sido comparada com a solucio centralizada ao
problema de estimacio de trajetérias com RSSF. Além disso, realizamos simulacdes para verificar
o tempo que a RSSF gastaria para realizar a fatoracdo multifrontal QR e simula¢Bes para verificar
a quantidade de meméria que ocupariam as matrizes frontais e as matrizes de atualizacdo durante
o processo de fatoracdo. Neste capitulo apresentamos as simulacdes e os resultados obtidos. As
simulacdes foram realizadas utilizando o software Mathematica em um computador Macintosh com
2 processadores de 4 nucleos cada um a 2.8 GHz, com 16 GB de memdria e sistema operacional Mac
OS X.

6.1 MODELO DINAMICO DOS ALVOS

Para realizar as simulacdes, temos utilzado um modelo dindmico linear. Esse modelo é facil de
trabalhar e nos permite demonstrar claramente o processo de distribuicdo do calculo da estimativa de
trajetérias com RSSF.

O modelo utilizado corresponde ao movimento de uma particula com velocidade aproximadamente
constante e é denominado Discrete White Noise Acceleration (DWNA) ou piecewise constant white
acceleration, devido a considerarmos a aceleragdo constante durante os intervalos de amostragem
(BAR-SHALOM; KIRUBARAJAN; LI, 2002). Esse modelo &€ muito utilizado em problemas de ras-
treamento de alvos, por ser simples, linear e admitir uma solucdo facil para problemas com maltiplos
alvos (DURRANT-WHYTE, 2001).

O modelo linear de tempo continuo para uma particula com movimento de velocidade aproxima-

damente constante sobre uma linha (eixo ) é dado pela seguinte equagdo:

x(t 0 1 x(t 0
o] _ o], -
Z(t) 0 0 x(t) v(t)
onde o vetor de estado para esse sistema consta de duas variaveis, a posi¢do x(t) e a velocidade &(t).

A matriz de transicdo de estado para esse modelo, no intervalo de amostragem AT é dada por:

1 AT
F= (79)
0 1

Por ser uma particula de velocidade constante, em teoria n3o existe aceleracdo. Porém, na pratica
a velocidade tem pequenas mudancas. Isso é modelado mediante um ruido branco de tempo continuo

0(t) com média zero :
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e variancia dada por:
Elu(t)o(r)] = o5 (t)é(t — 7) (81)
Com esses pressupostos, o modelo equivalente de tempo discreto do ruido do processo é dado por:

B AT | - B A2T2
v(k:)—/o . v(kAT + 1)dr = AT v(k) (82)

Portanto, a equacdo de estado em tempo discreto é a seguinte:

wk+1) | _ |1 AT | AT? .,
sk+1) | o 1 B+ ar [0 (83)
w(k+1) = Fa(k)+To(k) (84)

onde o ruido do processo, v(k), corresponde a uma sequéncia de variaveis aleatérias escalares com
2

média zero e varidncia 0.

A matriz de covariincia do ruido do processo é determinada por:

T a el Sl
Q(k) = E [Tv(k)o(k)I7T] = s ape | (85)

A dimensio fisica de v(k) ¢ de [distancia]/[tempo]? o que corresponde a aceleracio.
Se observagdes da posicdo da particula sdo feitas pelos sensores da rede a cada tempo de amos-
tragem, o modelo das observacdes e sua correspondente matriz de convaridncia tém as seguintes

equacdes:

(k)
o? (87)

8

2(k) = [1 o] !x(k) + w(k) (86)

O modelo descrito pode ser estendido para duas ou trés dimensdes. No caso de duas dimensdes

(plano z-y), as equagdes seriam as seguintes:
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z(k +1) 1 AT 0 0 z(k) AT
(k+1 0 1 0 O z(k AT 0 vz (k
G+1) | I S | CN
y(k+1) 0 0 1 AT y(k) 0 5 vy (k)
gk +1) | 0o 0 0 1 ||uk | | AT |
o [ a(k) |
zz (K 1 0 0 z(k wy (k
w] |, [ )
2y (k) | I 0010 y(k) wy (k)
| (k)
i Sron. S5 0 0
. 0 AT3 2 AT2o2 0 0
Q(k) = ¢ = 7 - AT* 2 AT? 2 (90)
I 0 Qy 0 0 T Ou, 7 0o,
0 0 A2T : aﬁy ATQU?)y |
2
0
RE) = | 7= (91)
0 Ugy

Nas simula¢des temos utilizado o modelo em duas dimensdes (plano z-y) descrito pelas equagdes

88, 89, 90, 91. Na figura 38 mostra-se em exemplo de trajetéria gerada por esse modelo.

L L 1 L L 1y
20 21 2 23 24 15 26

Figura 38 - Exemplo de trajetéria de alvo gerada pelo modelo dindmico dos alvos

6.2 MODELO DOS NOS SENSORIAIS

Na simulacdo temos como hipétese que todos os nds sensoriais sdo homogéneos. A cobertura
do sensor é modelada mediante um modelo probabilistico para detecgdo do alvo extraido de (ZOU;

CHAKRABARTY, 2004).
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(a) Raios de cobertura do modelo

P(exy(si))
1.0

0.8

0.6 B=0.7 A=0.5

04+

02+

05 10 15 2.0 dlsi.alvo)

(b) Probabilidade de deteccdo do modelo, para R1 = 2m, R2 = 0.5m diferentes valores de
Ae [

Figura 39 - Modelo de sensoriamento com cobertura probabilistica

A probabilidade de deteccdo do alvo do sensor s; & dada pela seguinte equacio:

0, se R1 < d(s;, alvo)
P(cay(si)) = e se R2 < d(s;,alvo) < R1 (92)
1, se R2 > d(s;, alvo)
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Nessa equagdo, d(s;,alvo) é a distancia euclidiana entre o sensor s; e o alvo. Se o alvo se
encontra fora do raio de cobertura do sensor R1, o sensor n3o consegue detectar o alvo. Se o alvo
se encontra a uma distdncia menor do que R2, o sensor consegue deteta-lo com probabilidade 1. Se
o alvo se encontra no intervalo R2 < d(s;,alvo) < R1, a probabilidade diminui exponencialmente
com a distancia entre R2 e R1, com parametros a = d(s;,alvo) — R2, \ e 3. Diferentes valores
dos pardmetros A e 3 geram diferentes comportamentos de deteccdo, que podem ser vistos como
caracteristicos de varios tipos de sensores fisicos (ZOU; CHAKRABARTY, 2004).

Na figura 39 pode-se ver o modelo de cobertura do sensor e a probabilidade de detec¢io do sensor

para diferentes valores de A e 3. Nas simulacées, os parametros utilizados foram A =0.5e § =1

6.3 CONFIGURACAO DA REDE DE SENSORES SEM FIO

A RSSF simulada se encontra espalhada em uma area quadrada de 40 m de lado. Os nds sensoriais
encontram-se posicionados uniformemente dentro desse espaco, formando uma grade em que os
sensores encontram-se distanciados 2 m entre si. Isso é mostrado na figura 40a.

A topologia da rede depende do alcance de comunicagio dos sensores. Nas simulagdes assumimos
que o alcance de comunicacdo, o qual denominaremos 7, € suficientemente grande para permitir que,
ante qualquer distribuicdo da posicdo dos nés, se um alvo encontra-se na interseccdo do alcance de
sensoriamento de dois ou mais sensores, esses sensores consigam comunicar-se entre si. A relacdo
que garante essa comunica¢do é r. > 2R1. Na figura 40b mostra-se a topologia de comunica¢do da
RSSF no caso em que r. = 2R1.

A forma como os nés sensoriais encontram-se posicionados na figura 40a, s6 é utilizada para fins
da simulacdo, ja que o algoritmo colaborativo proposto é generico e ndo depende de uma estrutura

especifica para seu funcionamento.

6.4 SIMULACAO DA ESTIMACAO DE TRAJETORIAS COLABORATIVA COM RSSF BASEADO
EM FATORACAO MULTIFRONTAL QR

Extensas simulacdes foram realizadas para testar o algoritmo colaborativo proposto nessa tese.
Além disso, a eficiéncia e precisdo do algoritmo proposto foram testadas comparando o algoritmo
com a solucdo centralizada do problema, na qual todas as observacées dos sensores sdo transmitidas

ao sorvedouro para realizar a estimacdo.

6.4.1 Parametros das simulacdes

Os seguintes parametros foram utilizados durante as simulacgdes:

e Ambiente: Quadrado de 40 m. (por lado)

e Tempo de simulag3o: 200 segundos
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0

(a) Posi¢do da RSSF no ambiente de simulagao

XXX X§Xx SN
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SDIXX
S
SIXIXIX
OO

(b) Rede de comunicagdo dos nés sensoriais

Figura 40 - RSSF utilizada no simulador

e Tempo de amostragem: 1 segundo

e Nimero de alvos: 1

e Namero de nés sensoriais: 361

e Parametros da cobertura dos sensores: R1 =2m, R2=0.5m, A=05e =1.

e Ponto inicial da trajetéria dos alvos: Posicio aleatdria préxima ao centro do ambiente
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Adicionalmente, nas simulacdes, & pressuposto que o problema de associacdo de dados foi resolvido.

Em outras palavras, os nés sensoriais conseguem identificar a que alvo pertencem suas observacdes.

6.4.2 Tabela de observacido de estados

A Tabela de Observacio de Estados é obtida pelo sorvedouro segundo o explicado na secdo 5.4. A

figura 41 mostra parte de uma tabela, obtida durante uma das simulacdes.
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Figura 41 - Tabela de Observacido de Estados para os primeiros 20 estados observados pela

RSSF

6.4.3 Matriz principal A do problema de estimacio de trajetérias

Na figura 42 é mostrada a matriz principal do sistema de equacées Az = b de uma das simula¢des
realizadas. Essa é a matriz que é formada na solucio centralizada do problema e que, no algoritmo
distribuido, os nés sensoriais fatoram colaborativamente. Nessa matriz, os elementos no nulos (nnz

- number of nonzeros) estdo representados em cores e os zeros em branco.

Como se observa, essa matriz & extremamente esparsa, com 1.337.530 zeros e 3.270 elementos n3o
nulos.
Na figura 43 se mostra a matriz A7 A do sistema de equacdes normais. Como pode ser observado,

sua estrutura corresponde a uma matriz tridiagonal em blocos.

6.4.4 Ordenacio de colunas e arvore de eliminacio

A determinacdo da nova ordem de colunas é realizada utilizando ordenacdo por disseccio. O
programa Mathematica n3o possui uma funcdo especifica para determinar a ordenacio, portanto foi

escrito um algoritmo para realizar essa ordenac3o utilizando as funcdes préprias do Mathematica.
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1 200 400 600 8OO
1 1
500 500
Dimensdes:
m = 1676 linhas
n = 800 colunas
1000 1000 zeros =1 337 530
nnz=73 270
1676 1676
1 200 400 600 80O

Figura 42 - Matriz A que a RSSF deve fatorar

1 200 400 600 800
1f; ' ' ‘ i
200+ 1200
Dimensoes:
m = 800 linhas
400} {400 n =800 colunas
zeros =635 216
nnz=41784
600 1600
800} . . ‘ ! {800
1 200 400 600 800

Figura 43 - Matriz AT A da equacdo normal correspondente a simulacio do problema

Como resultado da ordenacdo, a nova matriz A’, a qual os nés da RSSF devem fatorar, & mostrada



na figura 44.
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Na figura 45 se mostra a arvore de eliminacdo correspondente a matriz A’. O algoritmo para

determinar a arvore de eliminagdo foi implementado em Mathematica segundo George (1998).
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zeros =1 337 530

nnz=3270

Figura 44 - Matriz principal do problema reordenada
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Figura 45 - Arvore de eliminac3o correspondente & matriz A’
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6.4.5 Estimacao distribuida da trajetdria

A estimacdo da trajetéria do alvo é realizada segundo o algoritmo apresentado no capitulo 5. Os
resultados da estimacdo de trajetéria distribuida tém sido comparados com a estimativa realizada
de forma centralizada. Além disso, para testar o desempenho do estimador, temos comparado o
erro quadratico medio ( RMS — Root Mean Square) das posicdes estimadas mediante as solugdes

distribuida e centralizada, utilizando o método de Monte Carlo para 200 simula¢des.

6.4.5.1 Estimac3o de trajetérias

O simulador, utilizando como guia a arvore de eliminacio, realiza a fatoragdo multifrontal QR
formando cada uma das matrizes frontais associadas aos nés da arvore. Uma vez obtido o fator de
Cholesky R, a estimativa é obtida mediante substituicdo inversa. A fatoracdo das matrizes frontais é
realizada utilizando a funcdo QRDecomposition do Mathematica. Essa func3o utiliza transformacdes
de Householder para realizar a decomposicdo ortogonal.

A solucdo centralizada do problema de estimacio de trajetérias foi realizada formando a matriz A
e o vetor b correspondente a todo o problema. A solucio é obtida a partir do sistema de equacdes
Az = b sem reordenar as colunas da matriz A (ja que ndo é necessario) e utilizando fatora¢do QR e
substituicdo inversa. A funcdes do Mathematica utilizadas foram QRDecomposition para a fatoracdo
QR e LinearSolve utilizando R e Q™' para realizar a substituicdo inversa.

A figura 46 mostra a trajetéria real do alvo. Nessa figura se observam também os nés sensorias
(pontos pretos) e seu alcance de sensoriamento.

As estimacdes obtidas com nosso algoritmo colaborativo e com a solugio centralizada sio mostradas
nas figuras 47 e 48, respectivamente.

Na figura 49 mostram-se as trajetérias real, estimada colaborativamente e estimada de forma
centralizada na mesma figura. Observa-se nessa figura que n3o é possivel diferenciar as trajetérias
geradas pela solucdo colaborativa e a solu¢do centralizada. A raz3o disso é que as estimativas obtidas
nas duas solucdes sdo idénticas.

Na tabela 2 mostra-se as posicdes estimadas com a solucdo colaborativa e a solucdo centralizada
para os primeiros e @ltimos 10 estados. Os resultados s3o idénticos porque, utilizando a fatoracio
multifrontal QR, estamos solucionando o mesmo problema, sem aproximacdes ou minimizacdes, que

o estimador centralizado, porém de forma distribuida.
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Figura 46 - Trajetéria real e observacdes dos nés sensoriais
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(b) Detalhe das trajetérias real e estimada junto com as observacdes feitas pelos sensores

Figura 47 - Trajetéria estimada mediante solu¢do colaborativa



120

y
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(b) Detalhe das trajetérias real e estimada junto com as observacdes feitas pelos sensores

Figura 48 - Trajetoria estimada mediante a solu¢do centralizada
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Trajetéria Real —
Trajetéria Estimada
27 Centralizada e —_—
Estimada Colaborativa
26 . . . 0
25
24 . . . 0
23
22 . . . .
21 14 16 18 20 x

Figura 49 - Trajetdrias real, colaborativa e centralizada. Na figura vemos que as trajetérias
estimadas centralizada e colaborativa encontram-se sobrepostas e s3o indistinguiveis devido
ao fato de que o resultado da estimativa para ambas as solucoes foram idénticas, como é

mostrado na tabela 2
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Tabela 2 - Comparacdo dos estados estimados com a solucdo colaborativa e centralizada

Solucdo Colaborativa | Solucdo Centralizada

Estado | Pos x Pos y Pos x Pos y
1 20,336 21,690 20,336 21,690
2 20,317 21,686 20,317 21,686
3 20,307 21,667 20,307 21,667
4 20,303 21,668 20,303 21,668
5 20,274 21,675 20,274 21,675
6 20,204 21,690 20,204 21,690
7 20,132 21,708 20,132 21,708
8 20,077 21,721 20,077 21,721
9 20,035 21,732 20,035 21,732
10 20,001 21,747 20,001 21,747
191 14,212 26,968 14,2115 26,968
192 14,128 27,007 14,1281 27,007
193 14,063 27,039 14,0627 27,039
194 14,000 27,058 13,9995 27,058
195 13,932 27,059 13,9315 27,059
196 | 13,858 27,060 13,8582 | 27,060
197 | 13,800 27,047 13,7998 | 27,047
198 | 13,735 27,043 13,735 27,043
199 | 13,669 27,064 13,6691 | 27,064
200 13,621 27,106 13,6205 27,106




6.4.5.2 Erro quadratico médio
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Para verificar a eficiéncia do estimador, temos calculado e comparado o erro RMS das posicdes

estimadas do alvo mediante ambas as solucées para 200 simulacdes Monte Carlo.

A equagdo para calcular o erro RMS para N simulagdes Monte Carlo é a seguinte:

WE

RM S(pos) = %
i=1

(7 +97)

(93)

onde Z; = (T real — Tiestimada) € Ui = (Yireal — Yi estimada)- Na figura 50 se observam os resultados

para a soluc3o colaborativa e centralizada.
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Figura 50 - Erro RMS (a) Solugdo colaborativa; (b) Solugdo centralizada
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Nessa figura observa-se que o erro RMS de ambas as solu¢cdes encontram-se na mesma faixa, entre
0,025 e 0,041. O valor médio para o erro RMS para ambas as solucdes sdo idénticos, sendo o da
solucdo colaborativa de 0,02805 e o da solucdo centralizada 0,02783. Esse resultado corrobora que,

como visto nas provas de estimacdo da trajetdria, os dois estimadores s3o equivalentes.

6.4.6 Tempo na fatoracido

Além dos testes de eficiéncia do estimador, temos realizado testes para estimar o tempo que
demorariam os nés da RSSF para calcular a fatoracdo multifrontal QR.
Para a solugdo colaborativa, a figura 51 ilustra como temos calculado o tempo que demora a RSSF

para realizar a fatorac3o.

t nivel 8
max

t_ nivel 7

ma.

t nivel 3
max

t _ nivel 2

ma;

(t25] [t127] [t128] t_nivel 1
ax

nivel 2+ ...+t nivel 8

max max

TFatoragdo =t _ nivel 1 +1

Figura 51 - Processo de calculo do tempo de fatoracdo da matriz principal do problema

Desconsiderando o tempo de transmissdo das matrizes de atualizacio, podemos considerar que o
tempo de fatoragcdo da matriz é o tempo que demora a RSSF em formar e fatorar as matrizes frontais
até chegar na raiz da arvore de eliminacdo. Como a fatoracdo realizada pela RSSF é calculada em
paralelo, para calcular o tempo da fatoraco, determinamos, para cada nivel da arvore, o tempo gasto
pelos n6s em formar e fatorar as matrizes frontais (a arvore consta de 8 niveis para 200 estados
observados, vide figura 45). Logo, o tempo total da fatoragdo corresponde a somatéria dos tempos
maximos obtidos em cada nivel.

Para a solucdo centralizada determinou-se o tempo que demora o simulador em realizar a fatorac3o
QR da matriz principal A. Os tempos s3o calculados utilizando a funcdo Timing do Mathematica, a
qual calcula o tempo utilizado pela CPU para obter os resultados.

O teste realizado executa 50 simulagdes Monte Carlo para a solugdo colaborativa e centralizada
e em cada uma delas determina o tempo gasto na fatoracdo. Finalmente, o tempo de fatoracdo

corresponde & media dos tempos das 50 simulacdes.
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Devido a que as matrizes frontais crescem em tamanho com o nimero de observacdes por estado,
temos realizado o teste para diferentes valores do alcance de sensoriamento dos nés sensoriais, o que

aumenta o nimero de observacdes por estado . Os resultados mostram-se na tabela 3.

Tabela 3 - Comparacio do tempo de fatoracdo das solucées colaborativa e centralizada

Tempo de fatoragdo (ms)
Alcance (m) | Colaborativa | Centralizada
2 7,221 845,641
5 9,589 1.485,960
10 10,790 1.762,760
15 11,236 1.928,310

Observa-se nos resultados que executar a fatoracdo de forma colaborativa diminui consideravel-

mente o tempo de calculo da estimativa da trajetéria do alvo.

6.4.7 Mémoria utilizada

Foram realizados testes para verificar a quantidade de memoria necessaria para armazenar as ma-
trizes frontais e as matrizes de atualizacdo durante a fatoracdo multifrontal. Os testes consitiram
em realizar 50 simula¢des Monte Carlo da estimacdo da trajetéria de um alvo e, para cada uma das
simulacdes, determinar a meméria maxima e minima necessaria para alocar as matrizes frontais e de
atualizag3o.

Para determinar a memoéria utilizada, calculamos o nimero de elementos das matrizes frontais e
de atualizac3o para todos os nés da arvore de eliminacdo. Aqui consideramos que cada elemento
das matrizes normalmente é representado, no mircrocontrolador dos nés sensoriais, como um nimero
de ponto flutuante (floating point) de 32 bits (4 bytes) (REICHENBACH et al., 2006), portanto a
memoria ocupada por cada matriz sera calculada multiplicando o nimero de elementos da matriz por
32 bits.

Da mesma forma que para o teste de tempo de fatorac3o, o teste de meméria foi realizado para
diferentes alcances de sensoriamento dos sensores, o que incrementa o tamanho das matrizes frontais.
Os resultados sdo mostrados na tabela 4, onde apresentamos o tamanho maximo e minimo de meméria
para as matrizes frontais e de atualizac3o.

Vemos nos resultados que as matrizes frontais ocupam maior espaco de memdria que as matrizes
de atualizacdo. Porém os valores de meméria se mantém pequenos apesar de aumentar o niimero de
observacdes por estado dos sensores da rede. Além disso, considerando que, durante o processo de
formacdo e fatoracdo das matrizes frontais, um né sensorial pode ter, no mesmo instante de tempo,

as matrizes de atualizac3o enviadas por seus filhos e a matriz frontal final, a quantidade de memoria
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Tabela 4 - Quantidade de meméria maxima e minima para as matrizes frontais e de atualizacio

Memoria Matriz Frontal Memoria Matriz Atualiza¢do
Alcance (m) | Maxima (KiB) | Minima (KiB) | Maxima (KiB) | Minima (KiB)
2 1,625 0,210 0,422 0,078
5 2,437 0,352 0,422 0,156
10 3,047 0,211 0,422 0,078
15 2,945 0,352 0,422 0,156

maxima que ocupariam essas matrizes seria de 3,469 KiB (vemos na arvore de eliminagdo da figura
45 que cada né tem como maximo 2 nés filhos) o que se encontra dentro dos tamanhos de memoéria
de dados encontrados nos nds sensoriais para RSSF existentes no mercado (HEALY; NEWE; LEWIS,
2008).
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7 CONCLUSOES

Esta tese tratou do problema de estimacdo de trajetérias com RSSF. Esse problema normalmente
é abordado como um problema de rastreamento de alvos, onde a RSSF estima sequencialmente
a posicdo do alvo. O problema de rastreamento de alvos com RSSF é considerado um dos mais
importantes na area, ja que se considera que essa funcionalidade é essencial da RSSF (MA, 2008;
YICK; MUKHERJEE; GHOSAL, 2008; ZHAO; GUIBAS, 2004).

Por outro lado, a solucdo proposta e validada nesta tese aborda o problema de forma diferente.
A solucdo utiliza o método de estimacdo por lotes, onde coletam-se as observacdes do alvo durante
toda a aplicacdo antes de realizar a estimacdo. Esta forma de realizar a estimacio tem sido pouco
explorada na area de RSSF, mas ja tem sido muito utilizada em areas como fotogrametria , visdo
computacional e robética .

Na solucdo utiliza-se o método de estimac3o por lotes para modelar o problema como um sistema
de equacbes sobredeterminado do tipo Ax = b, o qual & solucionado utilizando minimos quadrados
ponderados. A base do método de minimos quadrados é a fatoracido da matriz A e, devido ao fato
de A ser esparsa, ela pode ser fatorada utilizando o método de fatoracdo multifrontal QR. Utilizar o
método de fatora¢do multifrontal QR permite realizar a fatoracdo de forma colaborativa e distribuida
ja que o trabalho da fatoragcdo da matriz A é distribuido entre os nés sensoriais da RSSF. Até onde
sabemos, esta é a primeira vez que se apresenta uma solucio desse tipo na area de RSSF, ja que os
trabalhos revisados na literatura mostram que existe preferéncia para abordar esse problema utilizando
estimac3o sequencial.

Diversas simulacdes foram realizadas para validar a solucdo proposta. Essas simulacées produziram
bons resultados que validam a efetividade da solucio proposta.

A conclus3o mais importante refere-se a distribuicio exata, na RSSF, do estimador centralizado .
Esse resultado é consequéncia da caracteristica esparsa da matriz principal do problema e a efetiva
divisdo do trabalho de fatoracio conseguida com o método multifrontal QR.

Além disso, se comprovou que o tempo de fatoracdo gasto pelo método distribuido proposto pode
chegar a ser muito menor do que o tempo gasto pelo método centralizado. Em todos os testes reali-
zados, sem considerar o tempo de comunicacdo entre os nés sensoriais da RSSF, a solucio distribuida
consegue fatorar a matriz principal A em um tempo 99% menor do que a solucdo centralizada.

Finalmente, em relacdo & memoria de dados que os nds sensoriais utilizariam com a solucdo pro-
posta, vimos que as matrizes frontais e de atualizagdo se mantém pequenas apesar do aumento das
observagdes sendo que, como maximo, o né sensorial requer 4 KiB de meméria para a solugio poder
ser implementada.

Mesmo assim, uma implementacdo em uma RSSF real podera resultar em um analise mais detalhada
do algoritmo e em melhoras do algoritmo apresentado.

Como trabalho futuro, a solu¢do proposta pode ser estendida para realizar a estimacdo em forma

incremental. Na solucdo incremental a estimac3o por lotes seria realizada em intervalos de tempo
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predeterminados. Para isso, a cada intervalo de tempo é necessario determinar uma ordem de colunas
que dé como resultado uma arvore de eliminac3o no qual o n6 raiz da arvore de eliminacio do intervalo
de tempo anterior esteja no nivel das folhas da nova arvore de eliminacdo. Dessa forma, o né raiz da
arvore de eliminacdo do intervalo de tempo anterior teria toda a informac3o necessaria para formar
a matriz frontal da nova arvore sem necessidade de repetir a fatoracdo anterior. Testes preliminares

apontam que é possivel determinar essa ordem de colunas.



129
REFERENCIAS

AGRE, J.; CLARE, L. An integrated architecture for cooperative sensing networks. Compu-
ter, v. 33, n. 5, p. 106 — 108, May 2000.

AKKAYA, K.; YOUNIS, M. A survey on routing protocols for wireless sensor networks. Ad
Hoc Networks, v. 3, n. 3, p. 325 — 349, 2005.

AL-KARAKI, J.; KAMAL, A. Routing techniques in wireless sensor networks: a survey. Wi-
reless Communications, |IEEE, v. 11, n. 6, p. 6 — 28, Dec. 2004.

AMESTOQY, P.; DUFF, I.; PUGLISI, C. Multifrontal qr factorization in a multiprocessor envi-
ronment. Int. Journal of Num. Linear Alg. and Appl., v. 3, p. 275-300, 1996.

BAR-SHALOM, Y.; KIRUBARAJAN, T.; LI, X.-R. Estimation with Applications to Trac-
king and Navigation. New York, NY, USA: John Wiley & Sons, Inc., 2002.

BAR-SHALOM, Y.; LI, X.-R. Multitarget-Multisensor Tracking: Principles and Te-
chniques. [S.1.]: Artech House, 1995.

BATHULA, M. et al. A sensor network system for measuring traffic in short-term construction
work zones. DCOSS '09: Proceedings of the 5th IEEE International Conference on
Distributed Computing in Sensor Systems. p. 216-230, 20009.

BJORCK, A. Numerical methods for least squares problems. Philadelphia: SIAM, 1996.

BOKAREVA, T. et al. Wireless sensor networks for battlefield surveillance. Brisbane, Que-
ensland, Australia, 2006.

BOULIS, A.; GANERIWAL, S.; SRIVASTAVA, M. Aggregation in sensor networks: an energy-
accuracy trade-off. Sensor Network Protocols and Applications, 2003. Proceedings
of the First IEEE. 2003 IEEE International Workshop on. May 2003.

BROWN, D. C. The bundle adjustment - progress and prospects. Int. Archives Photo-
grammetry, v. 21, n. 3, 1976.

CHEESEMAN, P.; SMITH, P. On the representation and estimation of spatial uncertainty.
International Journal of Robotics, v. 5, p. 56—68, 1986.

CHONG, C.-Y.; CHANG, K.-C.; MORI, S. Distributed tracking in distributed sensor networks.
American Control Conference, 1986. p. 1863-1868, Jun. 1986.

CHONG, C.-Y.; KUMAR, S. P. Sensor networks: evolution, opportunities, and challenges.
Proceedings of the IEEE, v. 91, n. 8, p. 1247 — 1256, Aug. 2003.



130

CULLER, D.; ESTRIN, D.; SRIVASTAVA, M. Guest editors' introduction: overview of sensor
networks. Computer, v. 37, n. 8, p. 41 — 49, Aug. 2004.

DASARATHY, B. More the merrier...or is it? sensor suite augmentation benefits assessment.
Information Fusion, 2000. FUSION 2000. Proceedings of the Third International
Conference on. v. 2, July 2000.

DELLAERT, F.; KAESS, M. Square root sam: simultaneous localization and mapping via
square root information smoothing. International Journal of Robotics Research, Thou-
sand Oaks, CA, USA, Sage Publications, Inc., v. 25, n. 12, p. 1181-1203, Dec 2006. DOI:
http://dx.doi.org/10.1177/0278364906072768.

DELLAERT, F.; KIPP, A.; KRAUTHAUSEN, P. A multifrontal qr factorization approach to
distributed inference applied to multi-robot localization and mapping. in Proceedings of
the American Association for Artificial Intelligence 9-13 July. p. 1261-1266, 2005.

DEMMEL, J. W.: HEATH, M. T.; VORST, H. A. van der. Parallel Numerical Linear
Algebra. [S.I.: s.n.], 1992.

DENNIS, J. E.; SCHNABEL, R. B. Numerical Methods for Unconstrained Optimiza-
tion and Nonlinear Equations. [S.l.]: SIAM, 1996.

DUFF, I. S.; REID, J. K. The multifrontal solution of indefinite sparse symmetric linear
equations. ACM Trans. Math. Softw., New York, NY, USA, ACM, v. 9, n. 3, p. 302-325,
1983. DOI: http://doi.acm.org/10.1145/356044.356047.

DUFF, I. S.; VORST, H. A. van der. Developments and trends in the parallel solution of linear
systems. Parallel Computing, v. 25, n. 13-14, p. 1931-1970, 1999.

DURRANT-WHYTE, H. A Beginners Guide to Decentralised Data Fusion. The Uni-
versity of Sydney NSW 2006 Australia: [s.n.], July 2000.

DURRANT-WHYTE, H. Multi Sensor Data Fusion. [S.|.: s.n.], jan. 2001. Course Notes
for the KC-3 Multisensor Data Fusion - Australian Center For Field Robotics - The University
of Sydney.

DURRANT-WHYTE, H.; HENDERSON, T. C. Multisensor data fusion. In: Handbook of
Robotics. Handbook of Robotics. [S.l.]: Springer, 2007. p. 585 - 610.

ESTRIN, D. et al. Instrumenting the world with wireless sensor networks. Proceedings of the
International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP).
p. 2033 — 2036, 2001.

FAUGERAS, O. Three-Dimensionl Computer Vision: A geomatric Viewpoint. [S.L]:
The MIT Press, 1993.



131

FENG, M.-W. et al. Wireless sensor network and sensor fusion technology for ubiquitous
smart living space applications (invited paper). Proc. Second International Symposium
on Universal Communication ISUC '08. p. 295-302, 2008. DOI: 10.1109/I1SUC.2008.87.

FISHER, R. A. On an absolute criterion for fitting frequency curves. Messenger of Mathe-
matics, v. 41, p. 155-160, 1912.

FOX, D. et al. Bayesian filtering for location estimation. Pervasive Computing, IEEE,
v. 2, n. 3, p. 24 — 33, July-Sept. 2003.

GEORGE, A. Nested dissection of a regular finite element mesh. SIAM Journal of Nume-
rical Analisys, v. 10, n. 2, p. 345-363, 1973.

GEORGE, A. On finding and analizing the structure of the cholesky factor. In: Algorithms
for Large Scale Linear Algebraic Systems: Applications in Science and Enginee-
ring. Algorithms for Large Scale Linear Algebraic Systems: Applications in Science
and Engineering. [S.|.]: Kluwer Academic Publishers, 1998.

GEORGE, A.; HEATH, M. T. Solution of sparse linear least squares problems using givens
rotations. Linear Algebra and its Applications, v. 34, p. 69-83, 1980.

GEORGE, A.; LIU, J. W. Householder reflections versus givens rotations in sparse orthogonal
decomposition. Linear Algebra and its Applications, v. 88-89, p. 223-238, 1987.

GHOSH, A.; DAS, S. K. Coverage and connectivity issues in wireless sensor networks. In:
Mobile, Wireless and Sensor Networks: Technology, Applications and Future
Directions. Mobile, Wireless and Sensor Networks: Technology, Applications and
Future Directions. [S.l.]: John Wiley & Sons, 2006. cap. 9, p. 221-256.

GILBERT, J. R.; MOLER, C.; SCHREIBER, R. Sparse matrices in matlab: design and imple-
mentation. SIAM Journal on Matrix Analysis and Applications, 1992.

GOLUB, G. H.; LOAN, C. F. V. Matrix Computations. 3. ed. [S.l.]: The Johns Hopkins
University Press, 1996.

GORDON, N.; SALMOND, D. Aspects of target tracking: problems and techniques. Proc.
IEE Colloquium on Target Tracking and Data Fusion (Digest No. 1998/282).
p. 1-6, 1998.

GRANSHAW, S. I. Bundle adjustment methods in engineering photogrammetry. The Pho-
togrammetric Record, Blackwell Publishing Ltd, v. 10, n. 56, p. 181-207, 1980.

GUPTA, A.; GUI, C.; MOHAPATRA, P. Moblie target tracking using sensor networks. In:
Mobile, Wireless and Sensor Networks: Technology, Applications and Future
Directions. Mobile, Wireless and Sensor Networks: Technology, Applications and
Future Directions. [S.I.]: Wiley-Interscience, 2005.



132

HALL, D. L. Estimation and kalman filters. In: Distributed Sensor Networks. Distributed
Sensor Networks. [S.I.]: Chapman and Hall/CRC, 2004.

HANSON, M. A. et al. Body area sensor networks: challenges and opportunities. Computer,
v. 42, n. 1, p. 58-65, 2009.

HARTLEY, R.; ZISSERMAN, A. Multiple View Geometry in Computer Vision. [S.1.]:
Cambridge University Press, 2000.

HEALY, M.: NEWE, T.: LEWIS, E. Wireless sensor node hardware: a review. Sensors, 2008
IEEE. p. 621 — 624, 2008.

HEATH, M. T.; NG, E.; PEYTON, B. W. Parallel algorithms for sparse linear systems. SIAM
Review, v. 33, n. 3, p. pp. 420-460, Sep. 1991.

JULIER, S.; UHLMANN, J. A new extension of the kalman filter to nonlinear systems. Int.
Symp. Aerospace/Defense Sensing, Simul. and Controls. 1997.

JULIER, S.; UHLMANN, J. K. General decentralized data fusion with covariance intersection
(ci). In: Handbook of Multisensor Data Fusion. Handbook of Multisensor Data
Fusion. [S.I.]: CRC Press, 2001. cap. 12, p. 12-1 — 12-15.

JUNYENT, F. et al. The casa integrated project 1 networked radar system. Journal of
Atmospheric and Oceanic Technology, p. 61-78, 2010.

KAESS, M.; RANGANATHAN, A.; DELLAERT, F. Isam: fast incremental smoothing and
mapping with efficient data association. Proc. IEEE International Conference on Ro-
botics and Automation. p. 1670-1677, April 2007. DOI: 10.1109/ROBOT.2007.363563.

KALMAN, R. E. A new approach to linear filtering and prediction problems. Transactions
of the ASME—Journal of Basic Engineering, v. 82, n. Series D, p. 35 — 45, 1960.

KHAN, U. A.; MOURA, J. M. F. Distributing the kalman filter for large-scale systems.
IEEE Journal of Signal Processing, v. 56, n. 10, p. 4919-4935, out. 2008. DOI:
10.1109/TSP.2008.927480.

KOLMOGOROQV, A. N. Interpolation and extrapolation of stationary random sequences. In:
Selected Works of A. N. Kolmogorov. Selected Works of A. N. Kolmogorov. [S.L]:
Springer-Verlag, 1992. (Mathematics and its Applications, I1).

KUMARAWADU, P. et al. Algorithms for node clustering in wireless sensor networks: a
survey. Information and Automation for Sustainability, 2008. ICIAFS 2008. 4th
International Conference on. p. 295 — 300, Dec. 2008.

LEE, D.-J. Nonlinear estimation and multiple sensor fusion using unscented information filte-
ring. Signal Processing Letters, IEEE, v. 15, p. 861 — 864, 2008.



133

LEUSCHNER, C. J. The design of a simple energy efficient routing protocol to
improve wireless sensor network lifetime. 2005. Dissertagdo (Mestrado) — University
of Pretoria.

LI, J.; ZHOU, Y. Target tracking in wireless sensor networks. In: Wireless Sensor
Networks: Application-Centric Design. Wireless Sensor Networks: Application-
Centric Design. [S.l.]: InTech, Dec. 2010.

LI, X. R.; JILKOV, V. p. Survey of maneuvering target tracking. part i: dynamic models.
IEEE Trans. on Aerospace and Electronic Systems, v. 39, n. 4, p. 1333-1363, October
2003.

LIU, J. W. H. Computational models and task scheduling for parallel sparse cholesky factori-
zation. Parallel Computing, v. 3, n. 4, p. 327-342, 1986.

LIU, J. W. H. On general row merging schemes for sparse givens transformations. SIAM
Journal on Scientific and Statistical Computing, v. 7, n. 4, p. 1190-1211, Oct. 1986.

LIU, J. W. H. The role of elimination trees in sparse factorization. SIAM Journal on Matrix
Analysis and Applications, v. 11, n. 1, p. 134-172, 1990.

LIU, J. W. H. The multifrontal method for sparse matrix solution: theory and practice. SIAM
Rev., Philadelphia, PA, USA, Society for Industrial and Applied Mathematics, v. 34, n. 1, p.
82-109, 1992. DOI: http://dx.doi.org/10.1137/1034004.

MA, H. Collaborative information processing techniques for target tracking in wire-
less sensor networks. 2008. Tese (Doutorado) — University of Adelaide, School of Electrical
and Electronic Engineering.

MARGI, C. B. et al. Seguranca em redes de sensores sem . In: Minicursos: SBSEG 2009
/ IX Simpésio Brasileiro de Seguranca da Informacdo e de Sistemas Compu-
tacionais. Minicursos: SBSEG 2009 / IX Simpésio Brasileiro de Seguranca da
Informacdo e de Sistemas Computacionais. 1. ed. [S.l.]: Sociedade Brasileira da Com-
putacdo, 2009. cap. CHA4.

MARTINCIC, F.; SCHWIEBERT, L. Introduction to wireless sensor networking. In: Hand-
book of Sensor Networks : Algorithms and Architectures. Handbook of Sensor
Networks : Algorithms and Architectures. [S.I.]: John Wiley & Sons, Inc., 2005. cap. 1.

MATSTOMS, P. Sparse qr factorization in matlab. ACM Trans. Math.
Softw., New York, NY, USA, ACM, v. 20, n. 1, p. 136-159, 1994. DOI:
http://doi.acm.org/10.1145/174603.174408.

MITCHELL, H. B. Multi-Sensor Data Fusion: An Introduction. [S.l.]: Springer, 2007.



134

MOUTARLIER, P.; CHATILA, R. An experimental system for incremental environment mo-
delling by an autonomous mobile robot. The First International Symposium on Expe-
rimental Robotics |. p. 327-346, 1990.

NAKAMURA, E. F.; LOUREIRO, A. A. F.; FRERY, A. C. Information fusion for wireless
sensor networks: methods, models, and classifications. ACM Computing Surveys, v. 39,
n. 3, 2007.

NIYATO, D. et al. Wireless sensor networks with energy harvesting technologies: a game-
theoretic approach to optimal energy management. Wireless Communications, IEEE,
v. 14, n. 4, p. 90 96, Aug 2007.

OLFATI-SABER, R. Distributed kalman filtering for sensor networks. Decision and Control,
2007 46th IEEE Conference on. p. 5492-5498, Dec 2007.

OLFATI-SABER, R.; SANDELL, N. Distributed tracking in sensor networks with limited sen-
sing range. American Control Conference, 2008. p. 3157-3162, June 2008.

PAO, L. Y. A measurement reconstruction approach for distributed multisensor fusion. Jour-
nal of Guidance, Control, and Dynamics, v. 19, n. 4, p. 842-847, 1996.

PARTER, S. The use of linear graphs in gauss elimination. SIAM Review, v. 3, n. 2, p.
119-130, April 1961.

PEARL, J. Probabilistic Reasoning in Intelligent Systems: Networks of Plausible
Inference. [S.l.]: Morgan Kaufmann Publishers Inc., 1988.

POMPILI, D.; MELODIA, T.; AKYILDIZ, I. F. Deployment analysis in underwa-
ter acoustic wireless sensor networks. WUWNet '06: Proceedings of the 1st
ACM international workshop on Underwater networks. p. 48-55, 2006. DOI:
http://doi.acm.org/10.1145/1161039.1161050.

POTHEN, A.; SUN, C. Distributed multifrontal factorization using clique trees. Proceedings
of the Fifth SIAM Conference on Parallel Processing for Scientific Computing. p.
34-40, 1992.

RAMESH, K.; SOMASUNDARAM, D. K. A comparative study of clusterhead selection al-
gorithms in wireless sensor networks. International Journal of Computer Science and
Engineering Survey (IJCSES), v. 2, n. 4, 2011.

RAO, H. D.-W.; SHEEN, J. A fully decentralized multi-sensor system for tracking and sur-
veillance. The International Journal of Robotics Research, v. 12, n. 1, p. 20 —44,

1993.



135

REICHENBACH, F. et al. A distributed linear least squares method for precise localization
with low complexity in wireless sensor networks. Proceedings of the Second International
Conference on Distributed Computing in Sensor Systems, DCOSS 2006. 2006.

SHENG, X.; HU, Y.-H. Maximum likelihood multiple-source localization using acoustic energy
measurements with wireless sensor networks. Signal Processing, IEEE Transactions on,
v. 53, n. 1, p. 44-53, Jan 2005.

SHENG, X.; HU, Y.-H.; RAMANATHAN, P. Distributed particle filter with gmm approxima-
tion for multiple targets localization and tracking in wireless sensor network. Information
Processing in Sensor Networks, 2005. IPSN 2005. Fourth International Sympo-
sium on. p. 181-188, April 2005.

SHI, L.; TAN, J.; ZHAO, Z. Target tracking in sensor networks using statisti-
cal graphical models. ROBIO '09: Proceedings of the 2008 IEEE Interna-
tional Conference on Robotics and Biomimetics. p. 2050-2055, 2009. DOI:
http://dx.doi.org/10.1109/ROBI0.2009.4913317.

SITTLER, R. W. An optimal data association problem in surveillance theory. Military Elec-
tronics, IEEE Transactions on, v. 8, n. 2, p. 125 — 139, April 1964.

SMITH, D.; SINGH, S. Approaches to multisensor data fusion in target tracking: a survey.
IEEE Transactions on knowledge and data engineering, v. 18, p. 1696-1710, 2006.

SOHRABY DANIEL MINOLI, T. Z. Wireless Sensor Networks: Technology, protocols
and applications. [S..]: Wiley, 2007.

SORENSON, H. W. Least-squares estimation: from gauss to kalman. IEEE Spectrum, v. 7,
p. 63-68, July 1970.

STRANG, G. Introduction to Applied Mathematics. [S.l.]: Wellesley-Cambridge, 1986.

SWERLING, P. A proposed stagewise differential correction procedure for satellite
tracking and prediction. [S.].: s.n.], 1958.

SZELISKI, R.; KANG, S. B. Recovering 3d shape and motion from image streams using
nonlinear least squares. Journal of Visual Comunication and Image Representation,
v. 5, n. 1, 1994,

SZEWCZYK, R. et al. An analysis of a large scale habitat monitoring application. In Proce-
edings of the Second ACM Conference on Embedded Networked Sensor Systems
(SenSys. p. 214-226, 2004.

THRUN, S.; BURGARD, W.; FOX, D. Probabilistic Robotics (Intelligent Robotics and
Autonomous Agents). [S.I.]: The MIT Press, 2005.



136

TINNEY, W.; WALKER, J. Direct solutions of sparse network equations by optimally ordered
triangular factorization. Proceedings of the IEEE, v. 55, n. 11, p. 1801-1809, nov. 1967.

TUBAISHAT, M.; MADRIA, S. Sensor networks: an overview. v. 22, n. 2, p. 20-23, 2003.

UMAR, A. Emerging wireless networks: uwb, fso, manet, and flash ofdm. In: MOBILE
Computing and Wireless Communications. [S.l.]: NGE Solutions, 2004. cap. 10.

WANG, A.; CHANDRAKASAN, A. Energy-efficient dsps for wireless sensor networks. Signal
Processing Magazine, IEEE, v. 19, n. 4, p. 68 — 78, Jul 2002.

WENTZLOFF, D. et al. Design considerations for next generation wireless power-aware mi-
crosensor nodes. VLS| Design, 2004. Proceedings. 17th International Conference
on. p. 361 — 367, 2004.

WIENER, N. Extrapolation, Interpolation and Smoothing of Stationary Time Series.
[S.I.]: The MIT Press, 1964.

YAO, Y.; GEHRKE, J. Query processing in sensor networks. Proc. 1st Biennal Conf.
Innovative Data Systems Research (CIDR 2003). 2003.

YICK, J.; MUKHERJEE, B.; GHOSAL, D. Wireless sensor network survey. Computer
Networks, v. 52, n. 12, p. 2292 — 2330, 2008. DOI: DOI: 10.1016/j.comnet.2008.04.002.

ZHAO, F.; GUIBAS, L. Wireless Sensor Networks: An Information Processing Ap-
proach. San Francisco, CA, USA: Morgan Kaufmann Publishers Inc., 2004.

ZHAO, F.; SHIN, J.; REICH, J. Information-driven dynamic sensor collaboration. Signal
Processing Magazine, IEEE, v. 19, n. 2, p. 61-72, Mar 2002.

ZHAO, T.: NEHORAI, A. Information-driven distributed maximum likelihood estimation based
on gauss-newton method in wireless sensor networks. Signal Processing, IEEE Transac-
tions on, v. 55, n. 9, p. 4669-4682, Sept. 2007.

ZHUANG, L. Q.; GOH, K. M.; ZHANG, J. B. The wireless sensor networks for factory
automation: issues and challenges. Proc. ETFA Emerging Technologies and Factory
Automation IEEE Conference on. p. 141-148, 2007. DOI: 10.1109/EFTA.2007.4416764.

Z0OU, Y.; CHAKRABARTY, K. Sensor deployment and target localization in distributed sensor
networks. ACM Transaction on Embedded Computing Systems, v. 3, n. 1, p. 61 -
01, Feb 2004.



