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Resumo

Nesta dissertacdo, o problema da localizacio em redes de sensores sem fio é investigado. E
apresentada uma anélise de desempenho de técnicas de localizacao por meio de simula¢do e por meio
da avaliacdo do limite de Cramér-Rao para o erro de localizacdo. Em ambas as formas de anélise
foram avaliados efeitos de diversos fatores no desempenho, relacionados a topologia da rede e ao
ambiente de propagacdo . Na andlise por meio de simulacdo, foram consideradas as técnicas de
localizag@o baseadas em observacdes de poténcia do sinal recebido, enquanto que na anélise usando
o limite de Cramér-Rao, foram analisadas também as técnicas baseadas no tempo de chegada e no
angulo de chegada do sinal recebido.

Este trabalho também avaliou os efeitos da polarizagao das estimativas de distancias (usadas no
processo de localiza¢io) no limite inferior de Cramér-Rao. Esta polarizag¢do é geralmente desprezada
na literatura, o que pode levar a imprecisdes no célculo do limite de Cramér-Rao, em certas condi¢des
de propagacdao. Uma nova expressdo para este limite foi derivada para um caso simples de estimador,
considerando agora a polarizacdo. Tomando como base o desenvolvimento desta nova expressao, foi
derivada também uma nova expressdo para o limite inferior de Cramér-Rao considerando os efeitos
do desvanecimento lognormal e do desvanecimento Nakagami do canal de propagacgao.

Palavras-chave: algoritmos de localizagdo, AoA, Limite Inferior de Cramér-Rao, estimacao,
lateracao, localiza¢do em redes sem fio, desvanecimento lognormal, estimag¢do por mdxima verossi-
milhanga, polarizacdo, rede de sensores, RSS, ToA.

Abstract

This dissertation investigates on the localization problem in wireless sensor networks. A perfor-
mance analysis of localization techniques through simulations and the Cramér-Rao lower bound is
presented. The effects of several parameters on the localization performance are investigated, includ-
ing network topology and propagation environment. The simulation analysis considered localization
techniques based on received signal strength observations, while the Cramér-Rao analysis considered
also techniques based on the time of arrival and angle of arrival of the received signal.

This work also investigated how the Cramér-Rao limit is affected by the observation bias in local-
ization techniques based on the received signal strength. This bias is usually neglected in the litera-
ture, what may lead to imprecisions on the Cramér-Rao limit computation under certain propagation
conditions. A new expression for this limit was derived for a simple estimator case, now considering
the bias. With the development of this new expression, it was also derived a new expression for the
Cramér-Rao lower bound considering the effects of lognormal fading and Nakagami fading on the
propagation channel.

Keywords: localization algorithms, AoA, Cramér-Rao Lower Bound, estimation, lateration, lo-
calization in wireless networks, lognormal fading, maximum likelihood estimation, bias, sensor net-
works, RSS, ToA.
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Capitulo 1

Introducao

As redes de sensores sem fio (RSSF) t€m recebido consideravel atencao da comunidade cientifica
nos ultimos anos. Tais redes sdo um caso particular de rede ad-hoc sem fio, com todas as caracteristi-
cas bdsicas desta ultima, e algumas caracteristicas préprias [1]. A principal diferenca esta no fato de
que nas redes ad-hoc em geral, os terminais podem individualmente realizar tarefas diferentes. J4 nas
RSSF, os terminais, além de serem em geral em maior nimero, cooperam entre si para realizar uma

tarefa em comum [2].

Os grandes avancos em sistemas micro-eletro-mecanicos (MEMS), comunicag¢des sem fio e ele-
tronica digital [3] t€ém permitido a construcdo de dispositivos (terminais da rede) com custo cada vez
mais baixo e capacidades cada vez maiores, permitindo as RSSF serem compostas por até dezenas de
milhares de terminais. A conseqii€ncia disso € que as redes de sensores aos poucos serdo consideradas
pontes com o mundo real [4], detectando sua natureza fisica, em contraste com 0 monitoramento do
mundo virtual, que lida exclusivamente com inven¢des humanas, como as mensagens eletronicas. O
trabalho do pesquisador Feng Zhao, do Centro de Pesquisa Palo Alto, nos E.U.A., é um exemplo do
que podem se tornar as redes de sensores sem fio no futuro. Ele tem testado um novo tipo de maquina
de busca, descrita como "Google para o mundo fisico", através da qual o usudrio, uma vez conectado
a Internet, digita uma pergunta que é traduzida por uma base de dados padronizada, permitindo me-
dicdes, detec¢des ou monitoramentos em qualquer lugar, e imediatamente recebe uma resposta a sua
questao.

Uma das areas de pesquisa relacionadas com as RSSF mais ativas nos ultimos anos € a da lo-
calizagcdo dos sensores. Isso se deve a natureza intrinseca das aplicacdes de redes de sensores. Em
aplicacdes tipicas, os sensores medem alguma grandeza fisica em um ponto do espago (por exemplo,
temperatura do solo, umidade do ar, etc.), de forma que o valor medido daquela grandeza somente
traz alguma informagdo se acompanhada da posicao (local) em que tal medida foi feita. Portanto, a

rede de sensores devem ser capazes de determinar as posi¢des dos terminais.
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As técnicas de localizagdo de terminais em uma rede sem fio em geral baseiam-se nos métodos da
laterac@o ou da triangulacdo. No método da lateracdo, a localizagdo € feita com base nas distancias
entre o terminal cuja posicdo se deseja determinar e trés ou mais pontos de posi¢des conhecidas. Pelo
método da triangulagdo, a localizagdo € feita com base nos angulos, com relagdo a uma referencia,
de retas ligando o terminal de posi¢dao desconhecida e pontos de referéncia. Portanto, a localizagao
em redes sem fio requer a medida ou estimacdo de distdncias ou dngulos.

A solugdo do problema da localizag@o de terminais de uma rede de sensores deve levar em conta

as restri¢coes tipicas de uma rede deste tipo. Portanto, busca-se uma técnica de localizacdo que

* seja de baixa complexidade, pelo menos no que se refere as tarefas do sensor, devido as limi-

tacOes de energia e tamanho dos terminais impostas por muitas aplicacoes;

* empregue elementos ja disponiveis na rede. Por exemplo, o sinal de radio freqiiéncia (RF)
usado para a comunicagdo dos terminais pode ser usado para extrair informacdes que permitam

a localizacao dos terminais.

Neste sentido, boa parte dos trabalhos encontrados na literatura sobre localizacdo em redes de
sensores emprega o sinal de rddio freqiiéncia no processo de localizagdo [5-9]. Considerando o
sinal transmitido por um terminal de posi¢do conhecida (os chamados terminais-ancora) e recebido
pelo terminal cuja posicdo deseja-se estimar (aqui chamado de terminal desconhecido), o valor da
poténcia recebida ou o tempo de propagacdo do sinal podem ser usados para estimar a distancia
entre os dois terminais. Além disso, por meio de um arranjo de antenas na recep¢do que mega O
dangulo de chegada do sinal recebido, é possivel determinar o angulo formado pela reta ligando os
dois terminais, com relagdo a uma referéncia. Estes tipos de observagdes usadas na localizacao serdao
discutidas com mais detalhes no decorrer deste trabalho.

No entanto, as observacdes de poténcia recebida, tempo de propagacdo e angulo de chegada sdo
ruidosas devido as distor¢des causadas pelo canal de propagacdo no sinal, levando a erros na esti-
macdo da posi¢do. O tratamento destas distor¢des, de forma a minimizé-las, e a avaliagdo dos seus
impactos no desempenho das técnicas de localizacdo sdo os principais motivadores das pesquisas

nesta area.

1.1 Objetivos e Contribuicoes

O objetivo deste trabalho € analisar como as distor¢cdes nas observacdes afetam o desempenho de
técnicas de localizagdo em redes de sensores. As técnicas de localizacdo estudadas aqui sdo aquelas

que empregam a poténcia recebida, o tempo de propagacado e o angulo de chegada do sinal recebido,



1.1 Objetivos e Contribuicoes 3

com maior atencao as técnicas do primeiro tipo. A andlise apresentada levard em conta as caracteristi-
cas da rede (como, por exemplo, a quantidade e as posi¢cdes dos terminais-ancora e a posi¢ao relativa
dos terminais-ancora e desconhecidos) e os efeitos do canal de propagacdo no sinal de RF empregado
na localizagao.

A andlise apresentada neste trabalho serd baseada em duas ferramentas tipicas utilizadas em tra-
balhos de estimacgdo: (i) simulagcdo e (ii) limite de Cramér-Rao para o erro quadratico médio de
localizag@o.

A andlise por meio de simulagdo € frequentemente empregada no contexto de técnicas de locali-
zacdo, devido ao grande nimero de parametros envolvidos e a complexidade dos modelos necessarios
para uma representacdo adequada da rede e da operacdo das técnicas de localizacao.

Por outro lado, a andlise por meio do limite de Cramér-Rao é também bastante encontrada na
literatura, pois permite avaliar como os diversos parametros da rede e do ambiente de operacdo da
rede afetam o melhor desempenho possivel das técnicas de localizacao.

As contribuicdes deste trabalho sdo basicamente quatro:

1. E apresentada uma anélise por meio de simulacdo de cinco técnicas de localizacdo baseadas
na poténcia do sinal recebido, sendo trés delas encontradas na literatura e duas delas propostas
neste trabalho. Esta analise extende analises similares encontradas na literatura, avaliando ou-

tros aspectos do desempenho.

2. E apresentada uma anélise do comportamento do limite de Cramér-Rao para o erro de locali-
zacdo em funcdo de diversos parametros do canal de propagacdo e das caracteristicas da rede.
Aqui também a anélise apresentada é uma extensao de andlises deste tipo encontradas na lite-
ratura, incluindo a influéncia do arranjo do terminais-ancora e a posi¢cao do terminal desconhe-

cido.

3. Os trabalhos encontrados na literatura sobre o limite de Cramér-Rao para localiza¢io baseadas
nas estimativas das distancias entre dois terminais supdem que tais estimativas ndo sao polariza-
das. Esta suposicdo certamente simplifica a derivacdo das expressdes para o limite de Cramér-
Rao, mas ndo € vilida em certas condi¢des de propagacdo. Assim, a terceira contribuicao deste
trabalho consiste na avaliagdo desta suposi¢ao de ndo-polarizag@o e na derivacdo de expressoes

de limite de Cramér-Rao supondo as estimavas polarizadas, para um caso simples de estimador.

4. Por fim, a quarta contribui¢do deste trabalho € a avaliacdo dos efeitos do desvanecimento Na-
kagami no comportamento do limite de Cramér-Rao. A inclusdo do desvanecimento Nakagami
na modelagem do canal requer a consideracao da polarizacao das estimativas das distancias en-
tre dois terminais. Também aqui novas expressoes para o limite de Cramér-Rao sio derivadas

para um caso simples de estimador.
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1.2 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacdo estd organizada da seguinte forma:

Capitulo 2: Neste capitulo € apresentada uma breve introducao as redes de sensores sem fio.

Capitulo 3: Este capitulo introduz o problema da localiza¢do em rede de sensores. S@o discu-
tidas formas de classificacdo das técnicas de localizacdo, e € feita uma revisao bibliogréfica.
Neste capitulo sdo apresentadas as técnicas de localizacdo que serdo analisadas no capitulo

seguinte.

Capitulo 4: Neste capitulo, as técnicas de localizacdo apresentadas no Capitulo 3 serdo anal-
isadas e comparadas sob varios aspectos, como nivel de desvanecimento, expoente de perda de

percurso, densidade e disposi¢ao dos terminais-ancora na rede.

Capitulo 5: E apresentada neste capitulo uma andlise de técnicas de localizagio por meio do

Limite Inferior de Cramér-Rao (LICR), extendendo a andlise apresentada no capitulo anterior.

Capitulo 6: Neste capitulo, serd investigado o efeito da polarizacdo das estimativas das dis-
tancias entre dois terminais no limite de Cramér-Rao. Serd apresentada uma nova formulacao
para o limite de Cramér-Rao para um caso simples de estimador. Com base nesta nova for-
mulacio que leva em conta a polarizacdo, o modelo de canal € aperfeicoado pela inclusdo do

desvanecimento Nakagami.

Capitulo 7: Este capitulo apresenta as principais conclusdes obtidas durante o desenvolvimento

deste trabalho, bem como algumas sugestdes para sua extensao e aprimoramento.



Capitulo 2

Redes de Sensores Sem Fio

2.1 Introducao

Uma rede de sensores sem fio é formada por indmeros terminais, que operam sem o auxilio de
uma infra-estrutura e que tém a capacidade de monitorar e medir grandezes fisicas, processar os dados
coletados, comunicar-se com seus vizinhos e, em alguns casos, deslocar-se no ambiente. Os terminais
da rede devem estar organizados de tal forma que as informacdes coletadas sejam encaminhadas para

uma central onde serdo interpretadas, conforme ilustra a Figura 2.1.

O inicio das pesquisas em redes de sensores sem fio datam do final da década de 70, com progra-
mas financiados pela Agéncia de Projetos de Pesquisas Avangadas em Defesa (DARPA) dos EUA.
Nos dias de hoje, a principal motivacdo para a pesquisa e desenvolvimento na drea de RSSF € o
grande potencial de monitoramento e controle do mundo real, nas mais diversas dreas de atividade

humana.

No6s (sensores)
\\\g o)) (o))

Central

Campo
de
sensores

Fig. 2.1: Estrutura geral de uma rede de sensores. Estdo representados os terminais e a central de
interpretagao.
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2.2 Caracteristicas dos terminais da rede

Armazenamento

Sensoriamento

Procassamento
Conversor A/D -J_.-

Transcaptor
Tu/Rx

-

* i

!

Bateria

v

Fig. 2.2: Arquitetura geral de um sensor.

As principais caracteristicas de um terminal de rede de sensores sdo:

* alimentados por bateria, o que limita a sua vida util.

baixo custo;

dimensodes reduzidas;

O terminal de uma RSSF € o dispositivo-chave da rede, caracterizado pela sua multifuncionali-

dade. A arquitetura geral do terminal € mostrada na Figura 2.2.

Os quatro médulos principais de um terminal sao:

I - Mddulo de sensoriamento: unidade responsavel pela produgdo de sinais a partir de obser-

vacoes da grandeza a ser monitorada.

IT - Médulo de processamento: unidade responsdvel pelo gerenciamento dos procedimentos

realizados pelo terminal, incluindo os de processamento das observagdes monitoradas e os

de comunicac¢do. H4 também uma sub-unidade de armazenamento que contém um pequeno

sistema operacional, os algoritmos do sensor e os protocolos de rede [10].

IIT - Médulo transceptor: unidade responsavel pela conex@o da rede. Esta conexa@o pode ser por

meio de comunicagdo Optica, infra-vermelho ou rddio-freqiiéncia.

IV - Médulo de poténcia: fornece energia para todo o sensor. E um dos fatores criticos, na

medida que esta energia € limitada, tendo, portanto, impacto tanto na operacdo da rede, como

nos circuitos e algoritmos usados nos terminais.



2.3 Caracteristicas das redes de sensores

Tab. 2.1: Os avancos dos sensores: trés geracdes

1980-1990 2000-2003 2010
Tamanho maior que uma caixa tamanho de cartdes particula de poeira
Peso quilogramas gramas desprezivel
Arquitetura  do sensoriamento, proces- sensoriamento, proces- sensoriamento, proces-
terminal samento e comunicagdo | samento e comunica¢do | samento e comunicagao
separados integrados integrados
Tempo de vida da | grandes baterias: horas, | baterias AA: dias ou se- | baterias solares: meses
fonte de poténcia | dias ou mais manas a anos

Os recentes avancos em sistemas micro-eletro-mecanicos (MEMS), capacidade de processamento

e sistema de comunicag¢do tém permitido a produgdo de terminais cada vez mais versateis e poderosos.

A Tabela 2.1 resume os avancos incorporados e previstos para os terminais com relacdo a alguns

fatores importantes [11].

2.3

Caracteristicas das redes de sensores

Uma rede de sensores sem fio € um caso particular de uma rede ad-hoc, com todas as caracteris-

ticas intrinsecas destas ultimas. No entanto, as redes de sensores tem algumas caracteristicas que as

diferem das redes ad-hoc comuns, como discutido a seguir.

O numero de terminais em uma rede de sensores pode ser elevado, como, por exemplo, dezenas
de milhares. Portanto, questdes relacionadas com a escalabilidade, como a manutencdo dos
terminais, reposi¢do de baterias e a capacidade de comunicacdo da rede, devem ser levadas em

conta no projeto da rede.

Uma rede de sensores deve ser tolerante as falhas de alguns terminais. Portanto, os algoritmos
e protocolos devem ser projetados para tratar desse tipo de problema, garantindo a operagao da

rede.

O consumo nas redes de sensores deve ser baixo, ja que os sensores sdo, em muitas aplicagdes,
inacessiveis, tornando a reposicao das baterias invidvel. A restricdo de poténcia traz também

impactos nas operagdes de comunicacio e de processamento dos terminais.

Por fim, muitas aplicacdes de redes de sensores requerem o conhecimento da posi¢do dos ter-
minais na rede e o sincronismo temporal entre eles. Dessa forma, observa-se um grande esfor¢o

de pesquisa em técnicas de localizacdo e de sincronismo para redes de sensores.
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2.4 Exemplos de Aplicacoes

A seguir, s@o descritos alguns dos intimeros exemplos de aplicacdo das redes de sensores.
1. Monitoramento Ambiental:

* rastreamento de animais,
* deteccdo de ameacas quimicas ou bioldgicas,

* monitoramento de condi¢des ambientais,

deteccao prévia de abalos sismicos,

deteccao de incéndios florestais,

agricultura de precisdo.
2. Monitoramento em Saiide:

* monitoramento de pacientes no nivel de 6rgaos,

auxilio em diagnésticos,

administracdo de remédios em hospitais,
* rastreamento de médicos em hospitais,

* telemonitoramento de dados psicoldgicos.
3. Monitoramento Comercial e Industrial:

* monitoramento de fadiga material,

* monitoramento da operagdo de linhas de producao,
* diagndsticos de maquinas,

e monitoramento de areas com acesso restrito,

* automacdo predial.
4. Monitoramento Militar:

* controle de equipamentos e municao,
* vigilancia em campos de batalha,

* deteccdo de ataques fisicos, quimicos, biolégicos ou nucleares.



Capitulo 3

Localizacao em Redes de Sensores Sem Fio

3.1 Introducao

O conhecimento das posicdes dos terminais de uma rede de sensores sem fio é uma questio
inerente em muitas aplicacdes. Seja, por exemplo, uma rede de sensores para o monitoramento da
temperatura do solo em uma drea geografica. As leituras feitas pelos medidores de temperatura
sdo inuteis se nao forem acompanhadas das posi¢des geograficas em que tais leituras foram feitas.
Diversos outros exemplos em outras dreas de aplicacdo podem ser listadas, mostrando a importancia
do conhecimento das posicdes dos terminais de uma rede de sensores.

Uma forma de se conhecer a posi¢cao dos terminais de uma rede de sensores € por meio da colo-
cacdo manual dos terminais em posicOes pré-estabelecidas. Esta solug@o, no entanto, € invidvel no
caso de uma rede com muitos sensores, devido ao custo da necessdria interven¢do humana. Outra
forma seria equipar os terminais da rede com receptores do sistema GPS (do inglés Global Position-
ing System), o que também pode ser invidvel devido ao custo e consumo de energia de tais receptores.
Em face desses problemas, nos tltimos anos tem sido observado um grande esfor¢o de pesquisa com
o objetivo de desenvolver técnicas de localizacdo que sejam adequadas as redes de sensores, nas quais
os terminais t€m baixa capacidade de processamento e limitacao de espaco e de consumo de energia.

O problema de localizagdo € essencialmente um problema de estimagdo (das coordenadas de um
terminal de posi¢ao desconhecida), com base em observagdes de grandezas fisicas que possuem re-
lagdo conhecida com a posi¢ao do terminal. Quando se trata da localizagdo em uma rede sem fio,
em que os terminais sdo “conectados” entre si por meio de ondas eletromagnéticas, as observacoes
empregadas sdo normalmente relacionadas com uma ou mais grandezas fisicas de tais ondas eletro-
magnéticas. Por exemplo, as observacdes podem ser os valores de poténcia recebida, no terminal des-
conhecido, de sinais transmitidos por terminais-ancora. Estas poténcias recebidas estdo relacionadas

com as distancias entre os terminais desconhecidos e os terminais-ancora, € o conhecimento de tais

9
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distancias permite a estimagao da posi¢ao do terminal desconhecido. Outros tipos de observacao e o
tratamento necessario para a estimagao da posi¢cao serdo discutidos mais adiante. No entanto, neste
momento é importante notar que, como em um problema tipico de estimagao, as observacdes, no caso
de uma rede sem fio, sdo corrompidas pelos efeitos do canal no sinal transmitido, o que leva a erros
de localizacdo. Portanto, as técnicas de localiza¢do visam minimizar estes efeitos do canal de propa-
gacdo nas observagdes e, portanto, na estimativa da posicao. Como serd observado nos capitulos que
seguem, o erro de estimacio depende da intensidade da degradacao nas observacdes provocadas pelo
canal, mas também de outros fatores nao relacionados com o canal de propagagdo, como a topologia
da rede.

Neste capitulo serdo apresentadas as técnicas de localizacdo, inicialmente de uma forma geral,
por meio de classificacdes na Secdo 3.2, seguida de uma descri¢do de técnicas especificas na Secdo

3.3, as quais serdo analisadas no Capitulo 4.

3.2 Classificacao das Técnicas de Localizacao

Muitas técnicas de localizacdo podem ser encontradas na literatura, o que permitiria uma grande
variedade de classificacdes. No entanto, no contexto deste trabalho, trés formas de classificacdo

merecem maior aten¢ao, sendo elas:
* Quanto ao tipo de observacgdo (grandeza fisica) empregada no processo de localizagao;
* Quanto a forma de processamento da localizacao;

* Quanto ao local de processamento das observagdes.

3.2.1 Classificacao quanto ao tipo de observacao

Como ja mencionado acima, técnicas de localizacdo em redes de sensores utilizam em geral ob-
servacOes relacionadas a uma ou mais grandezas do sinal de radio-freqiiéncia transmitido por um
terminal e recebido por um outro terminal. As grandezas tipicamente empregadas sdo a poténcia do
sinal recebido, o tempo de chegada do sinal recebido e o dngulo de chegada do sinal recebido. Estas
grandezas sdo discutidas a seguir. Deve-se notar que na estimacdo da distancia ou do angulo entre

dois terminais € indiferente quem € o transmissor e que € o receptor.

Poténcia do sinal recebido (RSS)

O valor médio da poténcia recebida do sinal transmitido por um terminal 7" e medida no terminal

R normalmente ¢ modelado como sendo proporcional ao inverso da distancia d entre 7" e R. Para
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@,

Fig. 3.1: Topologia bésica para a localizacao de um terminal desconhecido D através do processo de
lateragdo.

3

poténcia medida em decibéis, tem-se, portanto

_ d
Pip = Pogp — 10nlog;q (d_0> ; (3.1

em que P 4p € a poténcia recebida a uma distancia de referéncia dy, e 77 € o expoente de perda de
percurso, que depende do meio de propagacdo, mas estd tipicamente entre 2 e 6. Os parametros Fy 45,
dy e 1 s@o supostos conhecidos.

A partir das observagdes de poténcia recebida € possivel, portanto, estimar as distancias d; entre

um terminal desconhecido D e um terminal-ancora A; (ver Figura 3.1), como

Po.aB—Pip

d;=dy 107 107 . (3.2)

Considerando-se trés ou mais terminais-ancora A;, é possivel determinar a posi¢do de D por meio de
lateragc@o, como mostra a Figura 3.1. A descri¢do matemadtica do processo de lateracdo € apresentada
no Apéndice A.

Portanto, técnicas baseadas na poténcia do sinal recebido (ou RSS, do inglés Received Signal
Strength) inicialmente estimam as distancias d; entre o terminal desconhecido e os terminais-ancora
para, em seguida, localizar o terminal desconhecido por meio do processamento das distancias d; e
das posicdes dos terminais-ancora.

A utilizacdo das técnicas baseadas na poténcia do sinal recebido requer que os terminais receptores
estejam equipados com circuitos medidores de poténcia. No entanto, muitos terminais empregados
em redes de sensores ja vém equipados com tais medidores, o que torna as técnicas baseadas na
poténcia recebida bastante atrativas.

O principal problema das técnicas de localizagdo baseadas na poténcia recebida estd relacionado
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com os erros de estimagao das distancias d; causados pelos efeitos de desvanecimento impostos pelo
canal de propagacdo. Por exemplo, devido ao desvanecimento de larga escala, causado por obstaculos
entre o transmissor e o receptor, o valor da poténcia recebida pode variar, levando a uma estimagao
imprecisa da distincia entre o transmissor e o receptor. O efeito do desvanecimento na poténcia do
sinal é geralmente modelado como uma varidvel aleatéria y de distribui¢do gaussiana, com média
nula e varincia 025, somada a poténcia média em (3.1), resultando em [9, 12]

_ d
P = Pyap — 10n1log,, (d_> +x . (3.3)
0

As técnicas de localizacgao citadas neste capitulo e avaliadas no capitulo seguinte sdo baseadas na
poténcia do sinal recebido. Mais detalhes sobre a modelagem do canal de propagacdo e o conseqiiente

efeito na localizacdo serdo analisados Capitulos 4 e 5 deste trabalho.

Tempo de chegada (ToA)

A distancia entre um dado terminal-ancora e um terminal desconhecido pode ser estimada com
base no tempo necessdrio para o sinal transmitido pelo terminal-ancora atingir a antena do termi-
nal desconhecido. Portanto, a localizacdo de um terminal desconhecido pode ser feita através de
observacdes do tempo de chegada (ToA, do inglés Time of Arrival) dos sinais recebidos no termi-
nal desconhecido. Sendo t o ToA do sinal saindo de um terminal-ancora e chegando ao terminal

desconhecido, a distancia € estimada com

~

d=1tuvy, (3.4)

em que v, € a velocidade de propagagdo da onda.

Uma técnica tipica para estimar o tempo de chegada de um sinal propagante € baseada na corre-
lacdo cruzada entre o sinal recebido e o conhecido sinal transmitido. Este estimador, conhecido como
correlator cruzado simples [12], introduz ruido aditivo nas estimativas das distancias. Esse ruido é
modelado com uma varidvel aleatdria gaussiana, com média pp e desvio-padrdo op. A média pp
pode ser estimada, e entdo subtraida da estimativa do tempo.

Além do ruido aditivo, as estimativas das distancias com base no ToA sdo corrompidas pelos
efeitos dos multipercursos no canal de propagacdo. As componentes de multipercurso atuam como
uma “auto-interferéncia”, degradando a relagdo sinal-ruido do sinal recebido do correlator, elevando
o erro de estimativa [12, 13].

A grande desvantagem das técnicas baseadas no ToA, além da necessidade de sincronizagao entre

os terminais, € sua grande sensibilidade aos erros de medi¢dao do tempo de chegada. Por exemplo, no
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Fig. 3.2: Topologia basica utilizada no processo de triangulacdo para localizagao do terminal desco-
nhecido D.

sistema GPS, que usa esse método de medi¢do de distancia, imprecisdes de poucos microssegundos
correspondem a erros na ordem de 300m [14], no caso de sinais RF. Por isso, para os propésitos de
localiza¢@o em redes de sensores, € mais adequado o uso de sinais de baixa velocidade de propagacao,

CcOomo 0S sinais acusticos.

Angulo de chegada (AoA)

As técnicas de localizagdo baseadas na poténcia do sinal recebido e no tempo de chegada utilizam
as distancias estimadas entre o terminal desconhecido e terminais-ancora para a localizagdo. As
técnicas baseadas no angulo de chegada (AoA, do inglés Angle of Arrival), por outro lado, empregam
medidas de dire¢do (com relagdo a uma referéncia) do sinal transmitido pelo terminal desconhecido
e recebido nos terminais-ancora para estimar a posicdo do terminal desconhecido. A estimacgdo da
posicdo € feita por meio da técnica da triangulacdo [15], ilustrada na Figura 3.2. Nota-se que a
posicdo do terminal D pode ser determinada se sdo conhecidos os dngulos 6 e 65, e as posi¢des de
Are As.

Da mesma forma que nos casos de RSS e ToA, as observacdes de AoA sdo também corrompidas
pelos efeitos do canal de propagacio, e os erros na medida do AoA sao tipicamente modelados como
ruido aditivo de distribui¢ao gaussiana, com média igual ao valor verdadeiro do angulo de chegada e
desvio-padrao o,,.

A principal desvantagem das técnicas baseadas no AoA esta relacionada com a estrutura do recep-
tor necessdria para a medida do angulo de chegada. Esta medida pode ser feita por meio de um arranjo
de antenas ou de antenas direcionais no receptor, o que torna os receptores complexos, grandes e de
alto consumo de energia, caracteristicas indesejaveis em aplicacdes de redes de sensores. Contudo,
pesquisas tém avancado no sentido de prover capacidade de estimativa de AoA em dispositivos cada

vez menores, como naqueles usados no projeto AhLLOS (Ad-Hoc Localization System) [5].
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Fig. 3.3: Topologia de um processo de localizagdo cooperativa, evidenciando troca de informagao
entre cada terminal desconhecido e os ancoras, como também entre os terminais desconhecidos.

3.2.2 Classificacao quanto a forma de processamento da localizacao

Nas técnicas de localizagdo discutidas até aqui, a localizacao de um dado terminal desconhecido é
feita com base nas medidas (de poténcia de sinal recebido, angulo de chegada ou tempo de chegada)
entre aquele terminal desconhecido e terminais-ancora. Portanto, a localiza¢ao de um dado terminal
desconhecido € feita de forma independente da localiza¢do dos outros terminais desconhecidos da
rede.

No entanto, se as observacdes entre pares de terminais desconhecidos forem também considera-
das, como ilustrado na Figura 3.3, a localizacdo dos terminais desconhecidos de uma rede pode ser
feita de forma cooperativa. Na localizagdo cooperativa hd uma maior quantidade de informacdo a
respeito da posicao de terminal desconhecido e o erro de localizagao tende a ser menor.

Neste trabalho serdo investigadas técnicas com localizacdo independente, no Capitulo 4, e técnicas
com localizacdo cooperativa, no Capitulo 5. No entanto, estd fora dos objetivos do trabalho uma

comparacdo entre técnicas destas duas classes, o que serd realizados em trabalhos futuros.

3.2.3 Classificacido quanto ao local de processamento das observacoes

A ultima classificagdo analisada aqui esté relacionada com o local em que o processamento das
observagdes ocorre. Este processamento pode ser centralizado ou distribuido.

No processamento centralizado, as observacoes feitas pelos terminais da rede sdo encaminhadas
a uma central de processamento, que computa as posicdes do terminais desconhecidos e retorna os
resultados para estes terminais. Por outro lado, no processamento distribuido, cada terminal desco-

nhecido realiza o processamento necessdrio para a determinagdo de sua posi¢do, apds uma possivel
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troca de informagdes entre apenas os seus terminais vizinhos.
O local do processamento tem impacto em diversos aspectos do funcionamento da rede, como

discutido abaixo:

* Trafego na rede: Com o processamento centralizado hd um aumento no trafego na rede decor-

rente do envio das observacdes feitas por cada terminal.

* Capacidade de processamento: As técnicas de localizacdo distribuidas exigem maior capaci-

dade de processamento nos terminais, o que pode encarecé-los.

* Consumo de energia: Quando o processamento ¢ distribuido, os terminais desconhecidos gas-
tam mais energia devido ao processamento local. Por outro lado, no processamento centralizado

ha também um maior consumo de energia para a transmissao das observagdes.

* Robustez: Técnicas que empregam o processamento distribuido tendem a ser mais robustas
com relacdo a falhas de comunicacdo da rede, uma vez que necessitam apenas comunicagao

local.

* Precisao da localizacdo: As técnicas de localizacdo de processamento centralizado tendem a

ser mais precisas, pois dispdem de mais informacdes sobre a rede.

3.3 Revisao da literatura sobre técnicas de localizacao

Nesta secao serdo apresentados alguns exemplos de técnicas de localizacao encontrados na litera-
tura.

Doherty et al apresentam, em [7], uma técnica centralizada que trata o problema de posiciona-
mento com o uso de programacao semi-definida e programacao linear. Outro algoritmo centralizado,
0 MDS-MAP, ¢ apresentado em [16]. Este baseia-se no MDS (do inglés multidimensional scaling)
para obter a localizacdo dos terminais, em trés passos: 1) computa-se as distincias entre todos os
pares de terminais, construindo uma matriz de distincias; 2) aplica-se o MDS cléssico, extraindo
os dois maiores autovalores e autovetores para construir um mapeamento relativo; 3) a partir de um
nimero suficiente de terminais-ancora (trés no caso duas dimensdes, ou quatro no caso de trés dimen-
soes), o mapeamento relativo € convertido em um mapeamento absoluto. Tal método destaca-se pela
simplicidade, mas tem a desvantagem de ter um fraco desempenho em redes com topologia irregular,
além de ser centralizado, acarretando os problemas discutidos na Secdo 3.2.3.

Shang e Ruml propdem ainda em [17] uma versdo distribuida de seu algoritmo MDS-MAP, de-
nominada MDS-MAP(P), que forma mapas locais para cada sensor com base em sua vizinhanga.

Tais mapas locais sdo agregados para formar um mapa global, em uma abordagem semelhante aquela
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apresentada por Capkun et al em [18]. Abordagem distribuida similar para o uso da técnica MDS
¢ realizada em [19]. Outro método distribuido baseado em MDS € apresentado em [8]. O dwMDS,
como é chamado, € um algoritmo iterativo, no qual cada sensor atualiza sua posi¢cdo através da mi-
nimizacdo de uma determinada funcdo custo, que leva em conta um fator ponderador que reflete a
precisdo prevista das distancias medidas.

Niculescu and Nath propdem em [6] um algoritmo distribuido, cuja principal contribui¢do é uma
maneira controlada de repassar informacdes de distancia ou orientacio para que terminais distantes
dos ancoras possam estimar sua distancia ou orientacao a estes. ApOs esse processo, uma trilateragao
simples € realizada, estimando a posi¢ao de cada nd. Procedimento semelhante € realizado em [20],
com a diferenga que este apresenta um procedimento adicional de refinamento das posicdes de cada
terminal, com base nas posi¢Oes determinadas e distdncias aos terminais de sua vizinhanga. Este
procedimento também € a base da técnica AhLOS [5].

A técnica distribuida APIT (do inglés Approximate Point-In-Triangulation), desenvolvida por He
et al em [21] € um exemplo de método que ndo faz uso de medi¢des para realizar a localizagdo.
O procedimento é baseado nas posi¢Oes previamente conhecidas de alguns terminais. Utilizando
vdrias combinagOes de terminais-dncora, consegue-se estabelecer uma regiao na qual um terminal
desconhecido pode estar localizado. Quanto mais combinagdes, ou seja, quanto mais terminais-
ancora, menor € essa area.

Outro método distribuido e livre de medicdes € encontrado em [14], que se destaca pela simplici-
dade e facilidade de implementagdo. As posicdes desconhecidas sdo determinadas como o centrdide
das posicodes dos terminais-ancora que estdo em seu alcance e cujas medidas de conectividade exce-
dem um determinado limiar. O ponto fraco desse método, como no caso do APIT, € a necessidade de
um grande ndmero de terminais-ancora para alcangar niveis aceitaveis de erro de localizacdo.

Em [18], € mostrada uma técnica, denominada SPA (Self-Positioning Algorithm), que localiza
terminais desconhecidos sem a ajuda de nos de referéncia. Em linhas gerais, cada né coleta infor-
macoes de distdncia aos nds vizinhos para construir um sistema de coordenadas relativo. Ao final, os
sistemas de coordenadas locais sdo orientados na mesma direcao, construindo um sistema global de

coordenadas, e as posicdes dos terminais sdo atualizadas neste novo sistema.

3.4 Técnicas de localizacao selecionadas

Outras trés técnicas de localizacdo, ndo mencionadas na Secdo 3.3 foram selecionadas para que
se pudesse fazer uma avaliacdo de vérios aspectos que t€ém impactos no processo de localizacao em
uma rede de sensores. Nesta sec@o serdo descritas tais técnicas. Na descri¢do de todas as técnicas €

suposto que a rede € composta por n terminais desconhecidos, m terminais-ancora e que o modelo do
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canal de propagacdo inclui a perda por percurso e desvanecimento de larga escala.

3.4.1 Ponderacao Residual

Chen apresenta em [22] uma técnica de localizacdo denominada Ponderacdo Residual (PR), que
se baseia nas distancias entre o terminal desconhecido e os terminais-ancora. As seguintes varidveis

sdo definidas no contexto desta técnica:

* S: conjunto dos terminais-ancora, que serdo utilizados na localizacdo de um terminal desco-

nhecido,

d;: distancia estimada entre o terminal desconhecido e o i-ésimo terminal-adncora, com ¢ € S,
e x = [z y]*: vetor com a posi¢do verdadeira do terminal desconhecido,

s % = [2 g]*: vetor com a posi¢do do terminal desconhecido estimada a partir das distAncias d;,
e X; = [X; Y;]T: vetor com a posi¢do do i-ésimo terminal-ancora.

Inicialmente, com base nas distancias estimadas d; entre um dado terminal desconhecido D e
terminais-ancora A;, estima-se a posi¢do X deste terminal desconhecido. A partir da estimativa X,
calcula-se o seu residuo res(x,S) com relagdo ao conjunto de ancoras S, definido como a soma
das diferencas quadraticas entre as distancias estimadas d; e estas mesmas distancias, mas agora

calculadas a partir da posi¢do estimada X, ou seja

res(,5) =Y [d; — [|% — X,[[]” | (3.5)
ies
em que || - || representa a distancia Euclidiana.

Seja, agora, uma rede possui m > 3 terminais-ancora. Com cada sub-conjunto S de trés ou
mais terminais-ancora € possivel estimar a posi¢do de um terminal desconhecido. O ndmero total de

possiveis combina¢des C' de ancoras é dado por

czi o (3.6)

k=3 k

Portanto, para cada sub-conjunto de terminais-ancora S;, podemos calcular uma posicdo estimada
intermedidria X, e o seu residuo res(Xg, Sk), com k = 1,..., C. Como o ndmero m;, de nés-ancoras

em cada sub-conjunto Sj pode variar, os residuos devem ser normalizados pelo tamanho de S, ou
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Fig. 3.4: Topologia bésica utilizada na técnica da Interpolacao Esférica.

seja:
res(Xy, Sk)

S

(3.7

em que |Sy| representa o tamanho do conjunto Sj.
Por fim, a estimativa final é dada pela combinacdo linear entre todas estimativas intermediarias

X1, cada uma ponderada por seu respectivo residuo, ou seja

S [E]

S [res)]

(3.8)

Xfinal =

3.4.2 Interpolacao Esférica

O método da Interpolacao Esférica (IE), desenvolvido por Smith e Abel em [23], baseia-se tam-
bém nas estimativas de distancia entre o terminal desconhecido e terminais-ancora, mas o processa-
mento considera as diferencas entre tais distancias. Seja uma rede com um terminal desconhecido e
m terminais-ancora, localizados nas posigdes (z; y;), ¢ = 1,...,m. A Figura 3.4 mostra o terminal
desconhecido e dois dos terminais-ancora da rede. Um dentre os m terminais-ancora é escolhido
como referéncia da rede. A distancia entre o terminal desconhecido e o ¢-ésimo terminal-ancora é
denotada por D; e, em particular, a distancia entre o terminal desconhecido e o terminal-ancora de
referéncia € indicada por R,;. Por fim, a distancia entre o terminal-ancora de referéncia e o i-ésimo
terminal-ancora € denotada por R;.

Seja d;; a diferenca entre as distancias do terminal desconhecido até os terminais-ancora ¢ € j, ou
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seja,

De acordo com a técnica da interpolacao esférica, a posi¢ao do terminal desconhecido € estimada por

(STS)'ST(6 —2 Ry \) (3.10)

Ts =

DO | —

em que a matriz S de dimensdo (m — 1) x 2 contém as coordenadas dos terminais-Ancora, com

excecdo do terminal de referéncia

T2 Y2
s—| B (3.11)
_—
e os vetores coluna ¢ e x sdo dados por
R} — d3,
s_| N & (3.12)
R -,
e
d?l
A= df’l | (3.13)
»

3.4.3 Localizacio baseada na Maxima Verossimilhanca

Neste estudo, serd também avaliado o desempenho de uma técnica de localizacdo baseada na

estimagao por maxima verossimilhanca (MV), proposto por Patwari et al. em [9].

O i-ésimo terminal desconhecido (1 < 7 < n) mede a poténcia em decibéis P;; 45 do sinal trans-
mitido pelo j-ésimo terminal-ancora, com j € H (i), em que H(7) é o conjunto de terminais com os
quais o ¢-ésimo terminal desconhecido mantém comunica¢ao. Em seguida, supde-se a posi¢ao (z;, ;)

para o i-ésimo terminal desconhecido e calcula-se as correspondentes supostas poténcias recebidas
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P; qp, também em decibéis, por

i i
Pi;ap = Pyap — 10n1log, (d_]) ; (3.14)
0

com

dij = \J @ — 2 + (G — ))? . (3.15)

em que (7, y;) € a posi¢ao do j-€simo terminal-ancora.

Relembrando, € suposto que as medidas de poténcia recebida sdo corrompidas pelo desvaneci-
mento de larga escala de distribuicao gaussiana com desvio-padrdo o,z. Entdo, a funcdo de verossi-

milhanga L; correspondente ao ¢-ésimo terminal desconhecido € dada por

~ N 2
1 ( Bjas — Py
L, = II exp |—= (_;Eﬁi___iﬂﬁ) AP S | (3.16)

2 04B
J € H(i)

e é a probabilidade de que as observagdes P 5, j € H (i), seriam recebidas (dentro de uma faixa
AP), dado que a suposicdo de posi¢do (Z;,7;) estd correta. A estimativa da posi¢do do i-ésimo
terminal segundo o critério da maxima verossimilhancga é aquela que maximiza L;. Ou, equivalente-
mente, aquela que minimiza o negativo do logaritmo de L;. Substituindo (3.15) em (3.16), obtém-se

finalmente a expressao do estimador para a posi¢ao do i-ésimo terminal desconhecido

2

, (3.17)

b dy;
x;m}, yl’.m = argmin { — In — ! po
{ } zigi | 8 Z‘) [ ((xz — ;)% + (i — yj)2)

Jj€H(

em que d;; € a distancia estimada entre os terminais ¢ € j, a partir da observacao F;; 45, ou seja

~ Po,dB—Fij,dB

dij = d() 10 10 5 (318)

e b= {10n/[log (10)0d3]}2-

Note-se que a posi¢do de cada terminal desconhecido € estimada independentemente. Para a

minimizacao da expressao (3.17) foi empregado o método do gradiente conjugado, descrito em [24].
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3.5 Técnicas de localizacao propostas

Nesta secdo serdo descritas as duas técnicas de localizacdo que sdo propostas neste trabalho.
Ambas sdo técnicas distribuidas, baseadas na poténcia do sinal recebido (RSS) para estimativa de

distancias entre terminais, € usam o método da lateracao como base.

3.5.1 Meédia de multilateracoes

A primeira das técnicas propostas é denominada Média de Multilateracdes (MM) e é uma simplifi-
cacdo do método da Ponderacao do Residuo. Consideremos uma rede com n terminais desconhecidos
e m > 3 terminais-ancora, que podem se comunicar com qualquer dos terminais desconhecidos.

Cada terminal desconhecido estima as suas distancias até os m terminais-ancora. Com cada com-
binag¢do possivel de trés ou mais dncoras obtém-se uma estimativa parcial X,,,. da localiza¢do daquele

terminal desconhecido por meio da latera¢do. Portanto, o nimero C' de estimativas parciais é

m

k

C= (3.19)

m
k=3
A estimativa final € dada pela média aritmética de todas as estimativas parciais ﬁ’;mc, com k =

1,...,C, ou seja,
A ZC: ikarc
Rpina = =5 (3.20)
A Figura 3.5 ilustra o processo de localizacao pela técnica MM. A técnica MM localiza cada ter-
minal de forma independente, e difere da técnica da Ponderacdo Residual pela auséncia da ponderagao

pelo residuo, o que representa uma economia no esfor¢o computacional.

3.5.2 Meédia de Distancias entre Estimativas Intermediarias e Ancoras

A segunda técnica proposta, denominada Média de Distancias entre Estimativas Intermedidrias e
Ancoras (MDIA), é também baseada na lateracio. O que difere a técnica MDIA das outras técnicas
descritas aqui € a presenga de um procedimento intermedidrio que visa diminuir o erro de estimagao
das distancias entre o terminal desconhecido e os terminais-ancora. Considere novamente uma rede de
sensores composta por m > 3 terminais-ancora que estdo a uma distancia estimada d; até o terminal
desconhecido. A estimativa final da posi¢do do terminal desconhecido é obtida por meio das quatro

fases apresentadas a seguir e ilustradas na Figura 3.6.

* Fase I: Com cada possivel combinacao de tré€s ou mais ancoras obtém-se uma estimativa parcial

%% . da posi¢do do terminal desconhecido. Note-se que sdo C estimativas parciais, em que C' é
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Fig. 3.6: Esquema de localizagdo realizado pela técnica MDIA.
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dado por (3.19).

ko=

* Fase II: Supondo que o terminal desconhecido esteja na posicdo estimada parcial X} ,

[z* y¥], calcula-se a distincia do terminal desconhecido até o j-ésimo terminal-ancora, para
j=1,....mek=1,....C

dij = \J (" = ) + (4 — ))*. (3.21)

Tais distancias sao armazenadas em uma estrutura matricial C' x m:

di diy ... dlm
D=| d3i d3 ... dzm |. (3.22)
i Cim dc2 e CZCm ]

Nesta estrutura, os elementos da j-ésima coluna correspondem as C' distancias estimadas do

terminal desconhecido até o j-ésimo terminal-ancora.

e Fase III: Calcula-se a média, coluna a coluna, obtendo-se
[ A dy ... dy, ] (3.23)

em que d; € a distdncia média estimada do terminal desconhecido até o j-ésimo terminal-

ancora.

* Fase I'V: Finalmente, usando as distancias d;, € realizado um processo de lateracdo, para a obter

a estimativa final da posi¢ao.

3.6 Conclusoes

Nesta capitulo o problema da localizacdo em redes de sensores foi introduzido, juntamente com

as técnicas de localizacdo, que serdo analisadas por meio de simulacdo no préximo capitulo.
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Capitulo 4

Analise de Desempenho das Técnicas de

Localizacao

Neste capitulo serd apresentada uma andlise por simulagdo do desempenho das técnicas descritas
nas Sec¢oes 3.4 e 3.5. Todas estas técnicas baseiam-se, direta ou indiretamente, em distancias obtidas
através da observacgdo da poténcia do sinal recebido.

O desempenho das técnicas de localizacdo serd avaliado sob os seguintes principais aspectos:
 Efeitos do desvanecimento de larga escala e da perda de percurso no canal de propagacao;
* Efeitos da quantidade e da disposi¢c@o de terminais-ancora.

As técnicas analisadas neste capitulo localizam os terminais da rede de forma independente, ou
seja, sdo usadas apenas as distancias entre os terminais-ancora e os terminais desconhecidos.
Antes da apresentacdo e discussdo dos resultados, serdo introduzidas as métricas de desempenho

empregadas na avaliagdo e os modelos da rede e do canal usados.

4.1 Meétricas de Desempenho

A medida elementar de desempenho de uma técnica de localizacdo € o erro de localizacdo e;,
definido como a distancia entre a posicdo verdadeira (x;, y;) e a posi¢do estimada (;, 9;) do i-ésimo

terminal, ou seja

ei =/ (zi — )2+ (i — i) - (4.1)

A medida e; informa a precisdo da localizagao de um dado terminal para uma dada realizacdo do

processo de desvanecimento, o que equivale a uma realiza¢do na simulacdo. A partir desta medida

25
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elementar, outras medidas de desempenho podem ser derivadas, como mostrado a seguir, € que serao

empregadas na andlise apresentada neste capitulo.

Raiz do Erro Quadratico Médio

O desempenho médio da técnica de localizagdo em toda a rede (ou seja, levando-se em conta todos
os n terminais desconhecidos) € tipicamente medido na literatura [8,22] por meio da raiz quadrada

do erro quadratico médio (RE(Q M), denotado por ., dado por

Oe = \/%Z?:lezz 42)

= \/% Yo (@ — &) + (v — 0:)?).

Portanto, a cada aplicacdo da técnica de localizacdo (o que corresponde a uma realiza¢do do processo
desvanecimento para cada distancia estimada), deriva-se um valor de o.. Os resultados apresentados

neste capitulo s@o os valores médios de uma cole¢do de valores o, (tipicamente com 200 amostras).

Funcao de distribuicao acumulada do erro quadratico médio

A partir da colecdo de valores de o, citada acima e com o auxilio da fun¢do ecdf do MATLAB,
podemos determinar a funcdo de distribuicdo acumulada (CDF, do inglés Cumulative Distribution

Function), correspondente aquele modelo de canal de propagacdo e aquela topologia da rede.

Extensao da Localizacao

A extensdo da localizacdo [25] € definida como a porcentagem de terminais desconhecidos que
sdo localizados com erro menor ou igual a um certo limiar. Portanto, a cada aplicag¢do da técnica de
localizag@o (o que equivale a uma realiza¢do na simulagdo), conta-se o nimero N, de terminais que
tiveram suas posicoes estimadas com um erro menor que ou igual ao limiar estabelecido. Os valores
de extensdo apresentados neste capitulo sdo a média entre uma colecéo de valores N, /n, onde n é o

nimero de terminais desconhecidos presentes na rede.

4.2 Modelagem do canal de propagacao

As técnicas de localizagdo investigadas neste capitulo sdo baseadas nas distincias entre os termi-
nais, que sao estimadas a partir de observagdes de poténcia do sinal recebido. Os erros de estimagao

das posicdes t€m como origem, portanto, os erros na estimacdo das distdncias entre os terminais.
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Tais erros de estimacgdo de distincia sao causados por efeitos do canal de propagagdo no sinal rece-
bido. Portanto, uma modelagem do canal de propagacao adequada é necessdria. O modelo de canal

empregado neste capitulo inclui os seguintes efeitos:

* Perda de percurso, que ¢ dependente da distancia d entre o transmissor e o receptor, e também
do ambiente de propagacdo, na forma de um expoente 7 da distancia d. A perda de percurso é
tipicamente modelada como

1
Perda de percurso = R 4.3)

O valor da poténcia recebida levando-se em conta apenas a perda de percurso € tida como o

valor médio da poténcia recebida.

* Desvanecimento de larga escala do sinal, que é causado principalmente por obstru¢des natu-
rais (relevo, vegetac@o) e construcdes, criando regides de sombra (dai o termo sombreamento,
também utilizado). O desvanecimento de larga escala € tipicamente modelado como uma varia-
vel aleatéria gaussiana y de média nula e variincia o35, adicionada a poténcia do sinal recebido

medida em decibéis. O valor da variancia o2, depende do ambiente de propagagdo.

Portanto, a poténcia do sinal recebido, em decibéis, € dada por

d

Pra:,dB = PO,dB — 107’] 10g10 (d—> + X cm dB . (44)
0

O termo F, é a poténcia recebida a distancia dj, que, por sua vez, é grande o suficiente para supor

que as ondas recebidas sao planas.

Na anélise apresentada neste capitulo, ndo € considerado o desvanecimento de pequena escala,

mas que estard presente na andlise apresentada no Capitulo 6.

A partir da observagdo da poténcia recebida, a estimativa da distancia d, denotada por d, pode ser

obtida partindo-se de

A~

d
Prrap = Poap — 10n1log, an ] (4.5)
0
o que leva a expressao do estimador da distancia d

~ PO,dprmc,dB

d=d, 10 107 . (4.6)

Note-se que supdem-se conhecidos F 45, dy € 0 expoente de perda de percurso 7, este tltimo podendo

ser estimado a partir de medidas prévias.
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Substituindo (4.4) em (4.6), resulta

A Po,dB—Fo,dB+10nlogig(d/dg)—x

d =dy 10
= dj 10'°E10/ )~ 505 4.7)
= d 10" ™ .

Portanto, a distancia estimada d € também uma varidvel aleatdria, de distribuicao lognormal, pois
x € uma varidvel de distribui¢ao normal.

Tomando o valor médio da distancia estimada, pode-se mostrar que

E{d} =dE{10"™}

(4.8)
=d exp (%) ,
em que
10 Ui 2
b= ———] . 4.9
<10g(10) UdB) ( )

A demonstracdo deste resultado é apresentada no Apéndice B.

Portanto, o valor médio do erro de estimagdo das distancias entre os terminais desconhecidos e an-
coras depende da razdo entre o desvio-padrdao do desvanecimento e o expoente de perda de percurso,
e ndo dos valores particulares destes dois parametros. Em vista desta observacao, alguns resultados

de andlise serdo apresentados em fung¢do da razdo oyp /7.

4.3 Modelagem da rede de sensores

A menos que seja especificado o contrario, serdo consideradas redes de sensores de drea de 36 m?,
onde serdo distribuidos N = 30 terminais no total, dos quais m = 6 serdo terminais-ancora, dispostos
circularmente ao redor dos n = 24 terminais desconhecidos, que serao dispostos em grade, conforme
a Figura 4.1. A disposic¢do circular dos terminais-ancora € adequada quando se usa lateracdo para
localizagdo, pois garante-se que estes ndo estardo alinhados, o que prejudicaria o desempenho do
processo de lateragdo.

Na andlise apresentada € assumido que todos os sensores estdo dentro do raio de alcance de todos
0s outros terminais, ou seja, qualquer terminal pode se comunicar diretamente com qualquer outro
terminal.

Os parametros de andlise e suas faixas de variacdo estdo resumidos na Tabela 4.1. Tais valores
retratam os valores tipicos encontrados na prética.

Para assegurar uma comparacao justa, todas técnicas avaliadas foram submetidas as mesmas
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Fig. 4.1: Topologia bésica simulada nesta andlise.

Tab. 4.1: Parametros de simulagao

Parametro Variacao considerada
Desvio-padrao - 045 de0a6dB
Numero de dncoras de3al2
Disposi¢ao dos ancoras circular e aleatdria
Expoente de perda de percurso - 7 de2a6

condig¢des: cada uma delas foi simulada sob a mesma topologia da rede de sensores e para as mesmas
realizagdes dos processos aleatérios que modelam os efeitos do canal de propagacdo. Além disso,

cada ponto das curvas € o valor médio de 200 amostras.

4.4 Resultados das simulac¢oes e analises

4.4.1 Influéncia dos efeitos do canal de propagacao

De acordo com o modelo de canal adotado, o valor médio da poténcia recebida depende apenas
da distancia d entre o transmissor e o receptor. No entanto, devido ao desvanecimento de larga es-
cala, o valor observado da poténcia sofre desvios em torno do seu valor médio, o que leva a erros

na estimacdo das posi¢des dos terminais desconhecidos. Portanto, espera-se que o erro de estimagao
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REQM (m)

Desvio—Padrao (dB)

Fig. 4.2: Erro de localiza¢ao versus desvio-padrdao do desvanecimento de larga escala, com seis
terminais-ancora dispostos em circulo, n = 2.

da posicdo cresca com o aumento do desvio-padrdao do desvanecimento de larga escala o,5. Este
comportamento € comprovado pelos resultados das Figuras 4.2 e 4.3, paran = 2 e n = 4, respec-
tivamente. A comparagdo dos resultados apresentados nestas figuras permite também a andlise
do influéncia do expoente de perda de percurso no erro de localizacdo. Nota-se que, para todas as
técnicas, o erro de localizacdo diminui com o aumento do expoente de perda de percurso. Este com-
portamento tem origem na estimativa das distancias entre os terminais, que € dada por (4.7), repetida
aqui por conveniéncia
d=d 1071 .

Observa-se nesta expressao que, quanto maior for 7, mais préximos serdo os valores de ded. Alterna-
tivamente, podemos justificar este comportamento do erro em fun¢do de 7 observando a distribui¢do
da poténcia recebida afetada pelo desvanecimento lognormal, quando se varia 7, como mostra a
Figura 4.4. Observa-se que o aumento do expoente de perda de percurso 7 provoca a diminui¢ao
na poténcia do sinal recebido e a reducdo do desvio da poténcia em torno do seu valor médio. Este

menor desvio leva a um menor erro de estimacao da distancia e, conseqiientemente, da localizacao.

Retornando a andlise dos resultados das Figuras 4.2 e 4.3, observa-se que quando o erro de es-
timacgao da distancia cresce (seja devido a reducdo de 7 ou aumento de o,45), os métodos MV e PR

conseguem tratar melhor as informacdes disponiveis, resultando em menores erros de localizacdo.
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REQM (m)

Desvio—Padréo (dB)

Fig. 4.3: Erro de localizacdo versus desvio-padrdao do desvanecimento de larga escala, com seis
terminais-ancora dispostos em circulo, 1 = 4.

Fungao densidade de probabilidade

_n=20 ,
1 2 3
Poténcia do sinal recebido (W) x 107

Fig. 4.4: Funcdo densidade de probabilidade lognormal da poténcia recebida para d = 100 m, o5 =
2, Py = 0dBW e dy = 1 m, e diferentes valores de 7.
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Fig. 4.5: Funcao distribuicdo acumulada (CDF), para o4 = 2 dB e n = 4 (razdo o4p/n = 0, 5).

Por outro lado, quando o erro € reduzido (por exemplo, para n = 4), todas as técnicas apresentam
comportamento semelhante nas condi¢des simuladas. Este comportamento indica que as técnicas MV
e PR se destacam quando as condicdes do canal sdo piores. Quando as condi¢des melhoram, todas as
técnicas se equivalem.

As Figuras 4.5 e 4.6 mostram a fun¢do de distribuicdo cumulativa, CDF (do inglés Cumulative
Distribution Function) de cada método, para oy = 2 en = 4 (razdo oyp/n = 0,5) e paraoyp = 4 e
n = 2 (razdo oyp/n = 2), respectivamente. Aqui também observa-se semelhan¢a no desempenho das
diferentes técnicas, com uma pequena superioridade da técnica baseada na maxima verossimilhanca
(MV).

A Figura 4.7 mostra a extensao de localizagdo em func¢ao do desvio-padrao do desvanecimento
para limiar de erro de localizacdo de 0,5 metros, o que equivale a metade da menor distancia entre
dois terminais desconhecidos. Os resultados mostram que, mesmo com desvanecimento lognormal
de intensidade moderada (por exemplo, 045 = 2), a maior parte dos terminais ndo tém suas posicoes
estimadas com erro inferior a 0,5 metros. Além disso, concordando com os resultados anteriores, 0s
resultados mostram uma pequena superioridade da técnica MV.

A andlise da influéncia dos efeitos do canal de propagacdo mostrou que as técnicas de localizacao
tém comportamento semelhante, com uma pequena superioridade da técnica baseada na maxima
verossimilhanga. No entanto, tal técnica é conhecida pela sua alta carga computacional. Portanto,

outras técnicas, como as outras quatro estudadas, podem atingir o desempenho similar, mas com
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Fig. 4.6: Funcdo distribui¢do acumulada (CDF), para o5 = 4 e = 2 (razdo o4 /1 = 2).
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Fig. 4.7: Extensdo de localizacdo em fun¢do do desvio-padrdao do desvanecimento lognormal para
7 = 2, seis terminais-ancora e limiar de erro de 0, 5m.
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Fig. 4.8: Erro de localizacao em fun¢do do nimero de terminais-ancora, considerando ancoras dis-
postos em circulo, com o4 = 2 en = 4.

menor esfor¢co computacional.

4.4.2 Efeitos do numero de terminais-ancora

Em todas as técnicas estudadas, a estimacao da localizacdo de um terminal desconhecido é feita
com base nas distincias entre este terminal e os terminais-ancora. Portanto, quanto maior for o
numero de terminais-ancora maior serd a quantidade de informacao disponivel para a estimagdo da
posicdo. Nesta secdo € investigado o efeito do nimero de terminais-ancora na estimacao.

A Figura 4.8 mostra como o erro de estimacdo se comporta com o aumento do nimero de
terminais-ancora, para razdo oyg/n = 0,5. Deve ser relembrado que, na rede simulada, todos os
terminais comunicam-se com todos os outros diretamente. Portanto, um dado terminal desconhecido
comunica-se com todos os terminais-ancora. Nota-se que, como esperado, o erro de estimagdo cai
com o aumento do nimero de terminais-ancora, pois haverd uma maior quantidade de informagao
para a estimacdo da localizagdo. No entanto, observa-se também que ap6s um certo nimero de
terminais-ancora, ndo hd grandes ganhos na diminui¢do do erro de estimag@o caso mais terminais-
ancora sejam adicionados. Por exemplo, para as técnicas PR e IE, com seis terminais-ancoras ja se
atinge o melhor desempenho. Logo, este nimero de terminais-ancora pode ser usado na implantagcao

destas técnicas. Observa-se, por fim, que, para esta condi¢do de canal (o45/n1 = 0,5, que corres-
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Fig. 4.9: Erro de localizacao em fung¢do do nimero de terminais-ancora, considerando ancoras dis-
postos em circulo, com oy =4 en = 2.

ponde a degradacao moderada no sinal transmitido), a técnica MV apresenta o melhor desempenho
em quase toda a faixa de nimero de terminais-ancora considerada.

A Figura 4.9 mostra novamente o erro de estimagdo em fun¢do do nimero de terminais-ancora,
agora para razdo oyp/n = 2. Inicialmente, observa-se um aumento do erro de estimagdo, devido
as condi¢Oes mais severas do canal, comparadas com aquelas da Figura 4.8. Nao obstante este pior
desempenho de todas as técnicas, existe ainda um certo nimero de terminais-ancora, acima do qual
pouco se ganha em termos de redu¢do do erro com a adi¢do de novos terminais-ancora. Além disso,
nota-se que quanto pior o canal de propagagdo, mais acentuadas sdo as diferencas de desempenho

entre as técnicas estudadas, como ja comentado.

4.4.3 Efeitos da disposicao dos terminais-ancora

Até aqui, considerou-se que os terminais-ancora encontravam-se dispostos em uma arranjo cir-
cular na periferia da rede. Essa configuracdo, como ja foi dito, é adequada para a localizacao
baseada na lateracdo, pois evita que trés ou mais terminais-ancora estejam alinhados. O arranjo
circular (ou qualquer outro pré-estabelecido) pode ser considerado um extremo para a disposicao dos
terminais-ancora, enquanto que o arranjo aleatdrio seria o outro extremo. Dispor os terminais-ancora

em um arranjo particular representa um custo adicional, uma vez que exige intervencdo humana, o



36 Anadlise de Desempenho das Técnicas de Localizacao

L4 ¢

5F [ ] [ ] [ ] [ ] T 5 [ ] [ ] [ ] [ ) Bl

L4
4+ [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] b 4 [ ] [ ] [ ] [ ) [ ] b
. *

kL 3 ° ° ° ° ° L 3 ° ° 0’ ) ° g

2r [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] T 2 [ ] [ ] [ ] [ ) [ ] b

1F [ ] [ ] ® [ ] [ ] T 1F [ ] [ ] [ ] [ ) [ ] b
¢ ¢ ¢ ¢

0 : : : : : 0 : : : : :

0 1 2 3 4 5 6 0 1 2 3 4 5 6
(a) disposicdo circular (b) disposi¢ao aleatdria

Fig. 4.10: Arranjos de terminais-ancora (representados por losangos cheios): (a) circular e (b) exem-
plo de disposicao aleatoria.

que ndo acontece com a disposi¢do aleatoria. Nesta secdo serd investigada a influéncia do arranjo
dos terminais-ancora no desempenho das técnicas de localiza¢do, comparando o arranjo circular (re-
sultados ja apresentados) com o arranjo aleatorio. A Figura 4.10 ilustra a diferenca entre as duas
disposi¢des dos terminais-ancora.

A Figura 4.11 apresenta o erro de localizacdo em funcdo do desvio-padrao do desvanecimento
para 7 = 4, quando os terminais-ancora estdo dispostos em um arranjo aleatorio. Cada ponto nas
curvas desta figura representa a média de 200 realizagdes, sendo que em cada realizacdo os terminais-
ancora eram dispostos aleatoriamente na rede de acordo com uma distribuicdo uniforme. Os resul-
tados da Figura 4.11 devem ser comparados aqueles da Figura 4.2, apresentados novamente aqui
na Figura 4.12 por conveniéncia. A comparacao entre os resultados das Figuras 4.11 e 4.12 mostra
que os desempenhos de todas as técnicas estudadas degradam quando o arranjo dos terminais-ancora
passa de circular para aleatério. No entanto, o grau desta degradacao depende da técnica. As técnicas
MM e MDIA sofrem uma maior degradagdo, enquanto que as técnicas PR, IE e MV apresentam uma
maior robustez frente a alteracdo do formato do arranjo dos terminais-ancora.

A influéncia do formato do arranjo de terminais-ancora pode ser sumarizada pela Figura 4.13, que
mostra o aumento do erro de localizagdo quando os ancoras passam de um arranjo circular para um
arranjo aleatorio, quando oy = 4.

Conclui-se que o desempenho de algumas técnicas de localizacdo pode ser influenciado de forma
significativa pelo formato do arranjo dos terminais-ancora, enquanto outras se mostram robustas
frente a variacdo desse parametro. Esta questdo é relevante na escolha da técnica de localizagao,

pois afetard o custo de implantacdo da rede (dependendo do nivel de interven¢cdo humana).
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Fig. 4.11: Erro de localizacdo versus desvio-padrao do desvanecimento lognormal, considerando seis

terminais-ancora dispostos aleatoriamente, n = 4.
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Fig. 4.12: Erro de localizacdo versus desvio-padrao do desvanecimento lognormal, considerando seis

de terminais-ancora dispostos em circulo, 1 = 4.
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Variagéo do erro Ae (m)

MM MDIA PR IE MV
Técnicas de localizagao

Fig. 4.13: Sensibilidade dos métodos frente a varia¢do do posicionamento dos ancoras, quando o5 =
4.

Para outros valores de 1 observou-se a mesma influéncia do formato do arranjo dos terminais-

ancora no desempenho.

4.4.4 Comportamento espacial do erro de localizacao

Até este ponto analisou-se o comportamento médio das técnicas de localizagdo em toda a rede.
Nesta sec¢ao, o desempenho das técnicas de localizacdo serd investigado em funcdo da posi¢ao dos
terminais desconhecidos e dos terminais-ancora. Em particular, estamos interessados em avaliar como
a distribuicdo espacial do erro de estimagdo se comporta em funcio da posi¢do dos terminais-ancora.

Para a andlise apresentada nesta se¢iio, a rede ocupa uma 4rea de 36 m?, e é composta por 25 termi-
nais desconhecidos, organizados em uma grade regular de dimensdes 5x35, e seis terminais-ancora dis-
postos circularmente. Duas situagdes sao consideradas com relagdo a posi¢ao dos terminais-ancora:
(i) terminais-ancora localizados na regido central, e (ii) terminais-ancora localizados na regido peri-
férica da rede. As duas situacdes sdo ilustradas na Figura 4.14.

As Figuras 4.15 e 4.16 mostram o erro de estimacdo em funcdo da posi¢do dos terminais desco-
nhecidos para cada técnica, quando os terminais-ancora estdo dispostos no centro e na periferia da
rede, respectivamente. Os parametros do canal foram ajustados para oy = 2 e ) = 4. Observa-se
que para todas as técnicas e para as duas situacdes de posi¢do de terminais-ancora as distribuicdes
apresentam formatos semelhantes, isto €, o erro cresce quando a posicdo considerada se afasta do
centro da rede. Foram identificadas duas causas para este comportamento. Primeiramente, nota-se

que este comportamento do erro € mais acentuado quando os terminais-ancora estio localizados no
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Fig. 4.14: Topologias de rede consideradas, com ancoras (losangos) dispostos (a) na regido central da
rede e (b) na regido periférica da rede.
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Fig. 4.15: Distribui¢do espacial do erro de localizagdo para as técnicas MM, MDIA, PR, IE e MV,
com 25 terminais desconhecidos em grade e seis ancoras no centro da rede, para oy = 2en = 4.
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Fig. 4.16: Distribuicdo espacial do erro de localizacdo para as técnicas MM, MDIA, PR, IE e MV,
com 25 terminais desconhecidos em grade e seis ancoras na periferia da rede, para oyp = 2en = 4.
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centro na rede. Nesta situacdo de disposi¢do de terminais-ancora (ou seja, no centro da rede), um
terminal localizado na periferia da rede “v&” os terminais-ancora como se estes estivessem concen-
trados em uma pequena area. No limite, para uma rede de drea muito grande, o terminal desconhecido
localizado na periferia perceberia todos os terminais-ancora na mesma posicao, o0 que representa um
situacdo em que a técnica de localizac@o tem pouca informagao para localizar o terminal desconhe-
cido. Por outro lado, quando os terminais-ancora estao localizados na periferia da rede, as posicoes
dos terminais-ancoras “percebidas” pelos terminais desconhecidos sdo bastante diferentes, o que é
uma situacdo favordvel para a localizacao.

No entanto, com os terminais-ancora na periferia, as distancias entre um terminal na periferia e os
terminais-ancora sao muito diferentes entre si. Pela expressao (4.7) nota-se que o erro de estimagao
da distancia entre dois terminais € proporcional a distancia verdadeira. Portanto, para um terminal
localizado na periferia, a sua localizacdo € feita com base em medidas de distancia que tém amplitudes
de erros com tendéncia a ter grandes diferengas entre si, o que tende a provocar grandes erros de
localiza¢@o do terminal desconhecido. Por outro lado, para um terminal localizado préximo ao centro
arede, as distancias entre ele e os terminais-ancora sao mais uniformes, o que, pelo raciocinio acima,
levaria a menores erros de localizacao.

A Figura 4.17 mostra as interse¢oes das superficies mostradas nas Figuras 4.15 e 4.16 com um
plano vertical no centro da rede e paralelo a um dos lados da rede. Observa-se que as superficies
de erro sdo mais uniformes quando os terminais-ancora estao localizados na periferia da rede, o que
indica que o efeito da concentragdo dos terminais-ancora € mais danoso as técnicas de localiza¢dao do
que o efeito das diferentes amplitudes de erros na estimac¢ao das distancias entre terminais-ancora e
terminais desconhecidos.

Observou-se também que a tendéncia de uniformizacao da superficie de erro devido a disposi¢ao
dos terminais-ancora na periferia da rede ocorre gracas a uma redugdo do erro de localiza¢do na
periferia e a um aumento do erro no centro. No entanto, considerando a rede como um todo, a
reducgdo do erro na periferia € mais pronunciada do que o aumento do erro no centro, o que faz com
que o erro médio de localizagdo por toda a rede seja reduzido quando os terminais-ancora passam do

centro para a periferia. A Tabela 4.2 mostra essa redu¢do do erro médio de localizagdo.

4.5 Conclusoes

Neste capitulo foi apresentada uma andlise de desempenho de diversas técnicas de localizacio
baseadas na observagdo da poténcia recebida. Estas observacdes de poténcia sdo empregadas para
a estimacgao das distancias entre terminais desconhecidos e terminais-ancora, que por sua vez, sao

usadas no processo de localiza¢do dos terminais desconhecidos. Tais observagdes sdo corrompidas



42 Anadlise de Desempenho das Técnicas de Localizacao

MDIA
0.5g
e} O
0 o
1 2 3 4
PR
0.5¢
0} s}
0 Q.
1 2 3 4
MV
0.5
. _ —— ancoras na borda
W © - ancoras no centro
o .. el
0 o
1 3 5

Fig. 4.17: Cortes transversais das superficies de erro das técnicas: losangos representam os erros na
situacdo quando terminais-ancora estdao no perimetro da rede, enquanto os circulos representam os
erros quando os terminais-ancora estdo no centro da rede de sensores. Adotou-se o4 = 2 e n = 4.

pelos efeitos do desvanecimento de larga escala no canal de propagacao, que leva ao erro de localiza-
¢do. A andlise apresentada avaliou a influéncia de diversos fatores no erro de localizagdo, tais como
as caracteristicas do canal de propagacdo e a disposi¢do e nimero de terminais-ancora na rede.

Os resultados apresentados mostraram a influéncia da distor¢cdo provocada pelo canal, que pode
ser medida pela razdo o45/7, no erro de localizacdo. Quanto maior for esta razdo, maior serd a
variacdo da poténcia observada em torno do seu valor médio, o que € traduzido em um maior erro de
localizag@do. Estes resultados eram esperados e ja haviam sido reportados na literatura [12, 13].

Foi avaliado também o impacto do nimero de terminais-ancora no erro de localizagdo. Observou-
se que, de uma forma geral, o erro cai com o aumento do nimero de terminais-ancora. No entanto,
ha um nimero de terminais-ancora acima do qual pouco se ganha na reduc¢do do erro de localizagdao
com a inclusdo de mais terminais-ancora.

Ainda sobre os terminais-ancora, foi investigada a robustez das técnicas de localizacdo com re-
lacdo ao formato do arranjo de tais terminais. As técnicas MV, IE e PR mostraram uma pequena
variagdo do erro médio de localizagdo em funcdo do formato do arranjo dos terminais-ancora. Por
outro lado, as técnicas MM e MDIA mostraram-se sensiveis 2 mudanga no formato desse arranjo,
apresentando uma significativa degradacdo nos seus desempenhos quando o arranjo passou do circu-

lar (regular) para o aleatdrio.
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Técnica de localizacao | Reducio do erro (%)
MDIA 9,0
MM 8,5
PR 14,3
IE 22,0
MV 6,7

Tab. 4.2: Reducao do erro quando os terminais-ancora passam do centro para o perimetro da rede de
sensores

Por fim, foi avaliado o impacto da posi¢ao dos terminais-ancoras com relagdo aos terminais desco-
nhecidos no desempenho da localizacdo. Observou-se que, quando os terminais-ancora sao colocados
proximos do centro da rede, hd uma significativa variacio do erro de localiza¢cdo medido em diferen-
tes posicdes. Quando os terminais-ancora sao colocados na periferia, a amplitude desta variagao cai,
acompanhada por uma reducao do erro médio de localizacao.

Excetuando o caso em que os terminais-ancora sao dispostos aleatoriamente, as técnicas de lo-
calizacdo propostas, MM e MDIA, sao compardveis as demais avaliadas. No entanto, tais técnicas
exigem um custo computacional menor que a outras avaliadas, o que é desejavel em aplicacdes de
redes de sensores, em que os terminais tém capacidade de processamento e de armazenamento de

energia limitados.
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Capitulo 5

Limite Inferior de Cramér-Rao em Técnicas

de Localizacao

No capitulo anterior, algumas técnicas de localizagdo foram avaliadas por meio de simulacdo,
com relagdo a diversos parametros intrinsecos as RSSF. Uma outra forma de avaliacdo de técnicas
de localiza¢do é por meio do limite inferior de Cramér-Rao (LICR), muito empregado na andlise de
técnicas de estimagao.

Uma motivacgdo para a determinagdo do limite inferior de Cramér-Rao € permitir avaliar o quao
préoximo estd o desempenho de um dado estimador do seu desempenho maximo (dado pelo LICR).
Neste capitulo, no entanto, o limite de Cramér-Rao serd usado para uma avaliagdo mais detalhada
do desempenho de técnicas de localizagdo em fungdo de diversos parametros de uma rede de sen-
sores, incluindo pardmetros do modelo de propagacdo e da topologia. Esta andlise permitird extrair
informacdes que podem nortear a implementacdo de tais técnicas.

Para o caso de estimadores ndo-polarizados, o LICR € independente do estimador em particular
(ou, para o caso do tema em questdo, da técnica de localizacdo avaliada), dependendo apenas do mo-
delo estatistico empregado para as observacdes. O LICR € o valor minimo de erro de estimativa que
pode ser obtido por qualquer estimador ndo-polarizado. Por outro lado, quando o estimador € pola-
rizado, este influencia o LICR. Esta questao envolvendo estimadores polarizados ou nao-polarizados
no ambito da localizacao serd discutida no Capitulo 6.

Este capitulo come¢a com uma revisdo sobre o limite inferior de Cramér-Rao de uma forma geral,
seguida da aplicacdo para o caso da localizagdo. Em seguida, sdo apresentados os resultados da
andlise das técnicas de localizacdo por meio do LICR.

As técnicas analisadas neste capitulo sdo do tipo cooperativas, ou seja, empregam nao apenas
as observagdes entre terminais desconhecidos e terminais-ancora, mas também as observacgdes entre

terminais desconhecidos.

45
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5.1 Breve revisao sobre estimacao e calculo do limite inferior de
Cramér-Rao (LICR)

Seja A um parametro deterministico que se deseja estimar, por meio da observagao de uma vari-
avel aleatéria X. A estimativa de A é, entdo, denotada por a(X). A estimativa é dita ndo-polarizada

se o seu valor médio for igual ao valor verdadeiro A, isto é
Ela(X)] = A. 5.D

Para o caso de estimadores que fornecem estimativas ndo-polarizadas, o limite de Cramér-Rao in-
depende do estimador em particular. Portanto, diz-se que o limite de Cramér-Rao fornece o melhor
desempenho que qualquer estimador ndo-polarizado pode alcangar.

A determinacdo do limite de Cramér-Rao requer o conhecimento do modelo estatistico das ob-
servagdes X, que mostre a relacdo com o pardmetro a ser estimado A, isto é, a funcdo densidade de

probabilidade f(X]|A). Para o caso de estimativas ndo-polarizadas, o limite de Cramér-Rao é dado

E{[«X)—AF]»E{[W} } | (52)

por
0A

2
A quantidade F { {(ﬂn f(X]A)/ (9A} }, escalar neste caso de estimagdo de uma varidvel, é chamada

informagdo de Fisher. A prova de (5.2) é apresentada no Apéndice C.

Por outro lado, estimadores polarizados fornecem estimativas cujos valores esperados E[a(X)]
apresentam um termo aditivo B (polarizac¢do), podendo ser independente de A, denominado polari-
zagcdo conhecida, ou dependente de A, denominado polarizacdo desconhecida [26].

Se a polarizacdo for conhecida, pode-se corrigir o valor do limite de Cramér-Rao, eliminando,

assim, a influéncia de B. Caso a polariza¢do dependa do valor de A, tem-se
Ela(X)] = A+ B(A) . (5.3)

Neste caso, o limite de Cramér-Rao é dado por [27]

| [L+dB(A)/aaf
E { {alnféiux)} 2}

A polarizacdo B(A) depende do estimador, o que torna o limite de Cramér-Rao dependente do

(5.4)
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estimador também.

5.2 Limite Inferior de Cramér-Rao Aplicado ao Problema da Lo-
calizacao

Nesta secao serd apresentada a formulacdo do limite de Cramér-Rao para o problema da localiza-
¢do, baseada naquela proposta por Patwari em [28].

Consideraremos uma rede composta por n +m terminais, sendo n deles (1, 2, . .., n) com posi¢ao
desconhecida (terminais desconhecidos) e os outros m (n+1,n+2, ..., n+m) com posicdo conhe-
cida (terminais-dncora). As posi¢des dos n-+m terminais sdo representadas pela matriz v, constituida

da seguinte forma

v=1z122 ... Zpiml, (5.5)

em que z; = [x; yi]T contém as coordenadas do terminal z em um plano.
As estimativas das posi¢des desconhecidas sdo feitas por meio de observagdes (medidas) X ;
entre os terminais 7 e j, com funcdo densidade de probabilidade fx|,(X; ;|7). As observacdes podem

ser dos tipos ja discutidos no item 3.2.1, ou seja,
* poténcia do sinal recebido no terminal j e transmitido pelo terminal ;
* tempo de propagacdo do sinal transmitido pelo terminal 7 e recebido pelo terminal j;
* angulo de chegada do sinal transmitido pelo terminal ¢ e recebido pelo terminal ;.

Os modelos estatisticos associados a cada tipo de observagao serdo discutidos mais adiante.
Retornando ao carater geral da apresentagdo, € suposta simetria nas observagdes entre 0s terminais
1€ J,ouseja, X;; = X;;. Além disso, assume-se que um dado terminal ndo necessariamente
consegue fazer observacdes com todos os outros terminais. Assim, define-se H (i) como sendo o
conjunto de terminais com os quais o terminal ¢ consegue realizar observacoes.
E assumido também que as observacdes X;; sdo estatisticamente independentes. Portanto, o

logaritmo da funcdo densidade de probabilidade conjunta das observagdes X; ; € [28]

n+m

Z(Xh/) = Z Z li,j ’

=1 jeH(i).j<i

em que [;; = log fx|,(X;;|7v) e X é matriz composta pelas observacdes X; ;. A restricdo j < i no

segundo somatoério € devida a hipdtese de simetria.
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A matriz de informacao de Fisher €, portanto, dada por

fl,l s fl,n
F = B[-V,(V,log fx,(Xi;|7)"] = T ) (5.6)
fn,l s fn,n

em que

- EJEH(k) E [%ﬁlk,j k=1

2

fri =
— I ()E {%lk,l k#1

: (5.7)

V., € o operador gradiente com relagdo a varidvel «y e a esperanga € aplicada na varidvel X. O termo

It (1) € uma funcdo que assume 1 quando I € H(k), e 0 caso contrdrio.

5.2.1 Modelos Estatisticos das Observacoes

As fungdes densidade de probabilidade dos trés tipos de observacdes (RSS, ToA e AoA) ja foram
apresentados no item 3.2.1 e serdo revistos aqui.

Poténcia do sinal recebido

Neste caso, a observagdo X, ; € a poténcia F; ; do sinal recebido no terminal j transmitido pelo
terminal 7. O modelo estatistico de F; ; depende do modelo de canal de propagagdo adotado, que
aqui incluird a perda de percurso com expoente 7) € desvanecimento de larga escala lognormal. Por-
tanto, a poténcia recebida em decibéis, ou seja, Pj; qp = 10log,, F; j, € uma varidvel aleatéria com

distribui¢do normal de desvio-padrdo o5 € média Fij,d p dada por

Pijas = Po.ap — 10n1log,(di;/do) , (5.8)

em que Fy 45 € a poténcia recebida a distancia de referencia dy, e d;; € a distancia entre os terminais

i € j aser estimada. As medigdes I;; seguem, entdo, uma distribui¢do lognormal, isto €

10/log 10 1 b d? \?
o) = D enp| < ¢ (1o 2 ) | 59)

\2mo3, P; 8

em que

10n 2
b= —— 1
(adB log 10) ’ (>.10)



5.2 Limite Inferior de Cramér-Rao Aplicado ao Problema da Localizacao 49

) o (/)
d;; = dy (P?) . (5.11)
17.]

Por meio da expressdo (5.9) fica explicita a relagdo entre as observacdes X; ; = F;; € o pardmetro a
ser estimado d;;.
A derivacgdo da expressdo (5.9) € apresentada no Apéndice D. Note-se que a expressdo (5.11) € o

estimador de d; ; a partir da medida P ;.

Tempo de propagacao

Para este caso, observacdes sdo medidas de tempo de propagagao (ou tempo de chegada) 7; ; entre
os terminais ¢ e j. Assume-se que as varidveis 7; ; seguem uma distribui¢do normal fr,(7; ;|v) de
média d; ;/c, em que c € a velocidade de propagacdo de uma onda eletromagnética, e desvio-padrao

or. A distribui¢do das medigdes 7T; ; € dada por

(T3, — di,j/0)2> '

1
D) = _ 5.12
frn(Tijl7y) o TWCXP( 202 (5.12)

Angulo de chegada do sinal recebido

Por fim, neste caso as observacoes sdo medidas de dngulo de chegada «; ; do sinal transmitido pelo
terminal i e recebido no terminal j. As observagdes «; ; seguem uma distribuicdo normal fo, (v |7)
de média igual ao valor verdadeiro do angulo de chegada e desvio-padrio o,. A fun¢do densidade de

probabilidades das observagdes «; ; €, entdo, dada por

1 (o — @iy)°
Ja(aigly) = — meXp( - %) , (5.13)

onde @; ; € o valor verdadeiro do dngulo de chegada.

5.2.2 Derivacao da Expressao do Limite de Cramér-Rao

Conhecidas as distribuigdes fx|,(X; ;|7) das observagdes X; ; (ou seja, fp,(Fi;]7), frin(Tij]7)
ou fqu, (i ;|v), dependendo do tipo de observagdo, pode-se determinar a matriz de informacéo de
Fisher e, em seguida, o limite inferior de Cramér-Rao.

A matriz de informacao de Fisher F, de dimensdo (2n x 2n), € dada por

F = E[-V,(V,log fxn,(Xi ;7).
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O inverso da matriz de informacao de Fisher F € o limite inferior da matriz de covariancia do erro
de estimativa, ou seja,
cov(y) > F!, (5.14)

em que

e z; sdo estimativas das coordenadas do terminal i.

Portanto, o limite inferior para a variancia do ¢-ésimo terminal (z = 1,2,...,n) é
o? =tr{cov(@;, 4;)}
= var{z;} + var{y;} (5.15)
Z (F_l)i,i + (F_l)i+n,i+n ’

ou seja, o limite de Cramér-Rao para a variancia do erro de estimacao da posi¢ao do ¢-ésimo terminal
€ a soma dos i-ésimo e ¢ + n-ésimo elementos da diagonal principal da matriz inversa de F'.
Considerando o modelo de rede e os modelos estatisticos das observagdes assumidos, pode-se

mostrar que a matriz F' tem a forma:

FZE x FCL’
=| i para RSS ou ToA, (5.16)
F:c,y Yy
e
F —F
F = vy Y para AoA (5.17)
T T
_FLy Fx,:r:

em que as sub-matrizes F, ,, F,, , e ., todas de dimensdo (n x n), tem elementos dados por

T,Yy»

vy, zp—x;)?
icH (k) (TR —2;) k=1

F,.l(k 1) = lon—zill* (5.18)
[ s ]( ) { _VIHl(lil(i);ll‘li_xl) k’#l

vEicr (k) (Th =) (Yr—Yi) L—1
— |25 —24|® -

[Foyl(k, 1) = { *VIH(k)él)]gxk*Il)(yk*yi) -y (5.19)

[EEIE

v e n (k) (W —vi)? E—1
— Iz —zill* -

I:Fy7y:|<k7 l) o { 7VIH(kl;(l)(yk7yl)2 k_ # l ) (5'20)

llzk—z®
para k,[ = 1,2,...,n [28]. No Apéndice E é mostrado o exemplo de obtencdo das sub-matrizes de

F,., F,,eF,, quando as observacOes sdo a poténcia do sinal recebido (RSS).

Os parametros v e s dependem do tipo de observacdo empregada na estimacdo e, conseqiiente-
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Tab. 5.1: Pardmetros do canal

Tecnologia de medicao | Constante do canal v | Expoente s
RSS (10m/045 log 10)? 4
AoA 1/o2 4
ToA 1/(vpor)? 2

mente, dos parametros dos modelos estatisticos empregados. A Tabela 5.1 mostra como os pardmetros
v e s devem ser ajustados em cada tipo de observagao.
Da formulacdo apresentada acima e dos modelos adotados, podemos observar que o LICR de-

pende dos seguintes fatores:
e Numero de terminais-ancora (m) e terminais desconhecidos (n),
* Topologia da rede, aqui incluindo:

— Posicao relativa dos terminais, tanto dos ancoras como dos desconhecidos,

— Conectividade da rede, ou seja, nimero de terminais vizinhos a cada terminal,

* Tipo de observacdo empregado na estimacdo da posicdo dos terminais desconhecidos e, con-
seqlientemente, parametros do modelo estatistico para as observagdes, conforme descrito em
5.2.1.

No restante deste capitulo serd apresentada uma anélise do problema da localizagdo com base no

limite inferior de Cramér-Rao, empregando a formulagdo apresentada até aqui.

5.3 Anadlise do problema da localizaciao empregando o LICR

Nesta secdo, o problema da localizagdo em redes de sensores serd analisado com base no limite
inferior de Cramér-Rao. Como j4 discutido, este limite fornece o melhor desempenho, em termos de
erro quadratico médio de estimacdo, de qualquer técnica de localiza¢do ndo-polarizada. Portanto, o
valor do limite de Cramér-Rao pode ser empregado para avaliar a influéncia de diversos fatores no
desempenho de técnicas de localizagdo.

A andlise a ser apresentada abrangerd os trés tipos de observacdes (ou medi¢des) discutidos no
item anterior, ou seja, poténcia recebida, tempo de propagacao e angulo de chegada. Nao se objetiva,
no entanto, fazer uma comparacdo entre técnicas de localizagao baseadas nestes tipos de observacgdes,
pois o limite inferior de Cramér-Rao depende dos pardmetros dos modelos estatisticos discutidos no
item 5.2.1. Estes parametros dos modelos, por sua vez, dependem da técnica de medi¢ao, da cali-

bracdo e do ambiente de propagacdo, o que torna dificil estabelecer um cendrio justo de comparacao.
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Fig. 5.1: Topologia em grade usada na anélise com LICR: 49 terminais desconhecidos (circulos) e
seis terminais-ancora (losangos) localizados no perimetro da rede.

5.3.1 Modelo darede de sensores e utilizacao das expressoes do limite de Cramér-
Rao

Nesta andlise serdo consideradas as topologias (i) grade regular e (ii) aleatdria para as posi¢oes
dos terminais desconhecidos. No caso da grade regular, a menos que seja indicado o contrario, serdo
dispostos 49 terminais desconhecidos numa configuracdo 7x7 e seis terminais-ancora localizados no

perimetro da rede, em uma 4rea 144 m?, como mostrado na Figura 5.1.

No caso da disposicao aleatdria, os terminais serdo distribuidos na area da rede, obedecendo uma
distribuicdo uniforme. Em ambas as topologias, os terminais da rede possuem o mesmo alcance de

transmissao, ajustdvel na andlise.

Também quando nao indicado o contrario, os parametros dos modelos estatisticos das observacoes

foram ajustados para os valores indicados na Tabela 5.2.

Observa-se na formulacdo apresentada anteriormente que o limite de Cramér-Rao depende da
posicao dos terminais. Assim, no caso de topologia aleatdria, para eliminar a influéncia da posi¢ao dos
terminais no limite de Cramér-Rao (quando este nao é o parametro em andlise), o valor apresentado

¢ a média entre os valores calculados para 1000 cendrios com as mesmas caracteristicas.
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Tab. 5.2: Valores dos parametros dos modelos estatisticos das observagdes.

Tipo de observacao Parametros
RSS 77:260'd324dB
AoA 0, = 0,1396 rad
ToA or = 6ns

Uma outra questdo a ser destacada, ja discutida no item 5.2, é que, diferentemente dos algoritmos
analisados no Capitulo 4, que empregavam apenas as observagdes entre terminais desconhecidos e
terminais-ancora no processo de localizac@o, na anélise apresentada neste capitulo sdo consideradas
técnicas que empregam no processo de localizagdo também as observagdes entre terminais desco-
nhecidos. Dessa forma, a andlise € realizada considerando o caso mais geral possivel e, portanto, a
andlise realizada no Capitulo 4 pode ser considerada um caso particular desta realizada no presente
capitulo.

Na geracgdo dos resultados apresentados nesta se¢ao foram utilizados os arquivos MATLAB disponi-

bilizados por Neal Patwari em [29].

5.3.2 Efeitos da conectividade média

Conectividade em redes de sensores € geralmente definida como o nimero médio de terminais que
estdo dentro do alcance de transmissido de um dado sensor. Assim, se uma rede contém n terminais
desconhecidos e m terminais-ancora, distribuidos uniformemente em uma drea A, a conectividade
média é dada por

K = 2 (m
mnr —A s

em que r € o alcance de transmissdo dos terminais e (m + n)/A é a densidade de terminais na rede.

(5.21)

Nesta secdo serdo avaliados os efeitos da conectividade no LICR, variando-se o alcance de trans-

missao, a densidade de terminais desconhecidos e a densidade de dncoras.

Efeito do alcance de transmissao

Comecamos esta andlise avaliando o efeito do alcance de transmissdo 7. O aumento de r corres-
ponde ao aumento no nimero de terminais (desconhecidos e ancoras) com os quais um dado terminal
pode se comunicar e, portanto, trocar observagdes (de RSS, AoA ou ToA) para entdo realizar o pro-
cesso de localizagcdo. Portanto, espera-se que o aumento de r leve a diminui¢@o do limite inferior de
Cramér-Rao, o que de fato € observado. A Figura 5.2 mostra o valor médio do limite de Cramér-Rao
(média entre os valores do LICR de cada terminal desconhecido) em fun¢do do alcance de trans-

missdo. Estes resultados foram gerados para uma rede com topologia em grade, com 49 terminais
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Fig. 5.2: LICR versus alcance dos terminais: topologia em grade, 49 terminais desconhecidos e 6
terminais-ancora, n = 2 e oy = 4, 0, = 0.1396 rad e o7 = 6 ns.

desconhecidos e 6 ancoras, com os parametros do canal ajustados de acordo com a Tabela 5.2. Esta
claro por esta figura que hd um valor limite de alcance de transmissdo (ou, em outras palavras, de
ndmero de observacdes entre terminais), acima do qual pouco se ganha em termos de reducao do erro
de estimativa. Deve-se notar também que o aumento do alcance de transmissdo tem efeitos negativos
e positivos em outros aspectos da rede. Por exemplo, grandes valores de alcance de transmissao re-
querem alta poténcia de transmissao, o que reduz a vida ttil das baterias que alimentam os terminais,
além de produzirem maiores niveis de interferéncia. Por outro lado, com grandes valores de r, a
comunicacdo entre um terminal fonte e o seu terminal destino exigird um menor nimero de enlaces
intermedidrios, o que reduz o trafego na rede. Portanto, o erro de estimacao € mais um fator que é
afetado pelo alcance de transmissdo, devendo, portanto, entrar na equacao de equilibrio para o ajuste

de seu valor.

Efeitos isolados do nimero de terminais desconhecidos e do nimero terminais-ancora

Neste item sdo isolados os efeitos da variagdo da densidade de terminais desconhecidos e de
terminais-ancora, mantendo constante o alcance de transmissao dos terminais. A Figura 5.3 mostra o
valor médio do limite inferior de Cramér-Rao para uma rede em grade com seis ancoras e variando-se

o ndmero de terminais desconhecidos dispostos na grade, enquanto que na Figura 5.4 é mostrado o
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Fig. 5.3: LICR médio versus nimero de terminais desconhecidos: topologia em grade, seis terminais-
ancora, alcance de transmissdor =4 m,n =2e oy = 4, 0, = 0.1396 rad € o = 6 ns.

resultado para uma rede com 49 terminais desconhecidos dispostos em grade e variando-se o nimero
de terminais-ancora. Em ambos os casos os parametros dos modelos foram ajustados de acordo com a
Tabela 5.2, e o alcance de transmissdo foi fixadoem r = 4 m. Como esperado, o aumento do nimero
de terminais desconhecidos ou de terminais-ancora reduz o erro de estimagdo. No entanto, observa-
se que aumentar o nimero de terminais-ancora € uma estratégia mais eficiente (ou seja, requer um
menor nimero de terminais adicionados) para a reducdo do erro de estimacdo, do que aumentar o
nimero de terminais desconhecidos.

Para ilustrar e quantificar esta maior eficiéncia da adi¢do de terminais-ancora, o seguinte experi-
mento foi realizado. Primeiramente, foi calculado o valor médio do limite de Cramér-Rao do erro
de localizacdo de 50 terminais desconhecidos, distribuidos aleatoriamente em uma regido de area de
144 m?, onde existiam 15 terminais-ancora, dispostos também de forma aleatéria. Para eliminar a de-
pendéncia do valor de LICR com as posi¢des dos terminais, tomou-se a média de 1000 experimentos.

Em seguida, calculou-se novamente o valor médio do LICR para dois novos cendrios a partir
deste primeiro: (1) adicionando-se dez novos terminais desconhecidos, ou seja, a nova rede passou a
ser composta por 60 terminais desconhecidos e 15 terminais-ancora, e (2) adicionando-se dez novos
ancoras, ou seja, a rede passou a ser formada por 50 desconhecidos e 25 ancoras. A Figura 5.5 mostra
os valores médios de LICR nestes trés cendrios, para os trés tipos de medicdes, enquanto que a Figura

5.6 mostra a reduc¢do no erro obtido nos cendrios (1) e (2).
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Fig. 5.5: Efeitos causados pela adicdo de terminais-ancora e desconhecidos: topologia aleatdria,
alcance de transmissdaor =4 m,n =2 e oy = 4, 0, = 0.1396 rad e o = 6 ns.
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Fig. 5.6: Reducdo do erro ocasionada pelo acréscimo de terminais-ancora e desconhecidos: topologia
aleatdria, alcance de transmissdor =4 m,n =2e o4 = 4, 0, = 0.1396 rad e o7 = 6 ns.

Os resultados mostram que, sob o ponto de vista de reducdo do erro, € mais vantajoso, no cenario
simulado, adicionar terminais-ancora do que adicionar terminais desconhecidos. No entanto, ambas
estratégias tém vantagens e desvantagens. Adicionar terminais-ancora resulta em uma maior redugdo
no erro de estimativa, mas em contrapartida tem um maior custo, visto que tal pritica requer inter-
ven¢do humana ou exige que os terminais sejam equipados com equipamentos como GPS (do inglés
Global Positioning System). Adicionar terminais desconhecidos, por sua vez, exige menor custo,
mas € necessario um maior nimero terminais adicionados para se obter a mesma redugao no erro de

estimagdo, como sugere a Figura 5.6.

O resultado acima leva a seguinte questdo: qual € a equivaléncia numérica entre terminais des-
conhecidos e terminais-ancora, quando se deseja reduzir o erro de estimacdo por meio da adi¢do de
terminais na rede? Para ajudar a responder a essa questao, um outro experimento foi realizado. Em
uma rede com N; = 100 terminais desconhecidos e /N, terminais-ancora (que serd chamada "rede
original"), foram adicionados A; = 20 terminais desconhecidos, e foi determinado o valor médio do
LICR da variancia do erro de localizagdo, denotado por o2. Retornando a rede original (ou seja, com
Ny = 100 terminais desconhecidos e N, terminais-ancora), foi determinado o nimero de terminais-
ancora A, que deveriam ser adicionados para que fosse alcangado o mesmo valor médio de LICR
da variancia do erro, oi. Esse experimento foi realizado para diferentes nimeros de ancoras N, pre-

sentes inicialmente na rede original. A Figura 5.7 mostra os resultados obtidos para os trés tipos de
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Fig. 5.7: Razdo Ay/A, versus o nimero de terminais-ancora na rede original: topologia aleatdria,
alcance de transmissaor =4 m,n =2e oy = 4, 0, = 0.1396 rad e o = 6 ns.

observagdo, na forma A;/A, em fun¢do do nimero de dncoras na rede original N,. Por exemplo,
considerando o caso para RSS, com N, = 5, pode-se ver que A;/A, = 5. Como em todos os casos
A4 = 20, entdo A, = 4. Portanto, em uma rede com 100 terminais desconhecidos e cinco terminais-
ancora, adicionar A; = 20 terminais desconhecidos equivale a adicionar A, = 4 Ancoras em termos
de redugdo do erro de estimativa.

Os resultados da Figura 5.7 mostram que quando o numero de ancoras /N, na rede cresce, a
relagdo A,/A, decresce e tende a aproximadamente 1 para o caso ToA, e aproximadamente 1,3 para
os casos RSS e AoA, no cendrio considerado. Isso significa que, para redes com muitos terminais-
ancoras, adicionar 10 dncoras equivale aproximadamente a adicionar 10 terminais desconhecidos para
o caso ToA, e a 13 terminais desconhecidos, para os casos de RSS e AoA. Portanto, conclui-se que
para a reducdo do erro de estimagdo, o beneficio da adi¢do de um terminal ancora € sempre maior
que o beneficio da adi¢do de um terminal desconhecido, mas esta diferenga diminui com o aumento
do namero de ancoras na rede. Conclusdo semelhante foi obtida por Patwari et al em [28].

No dltimo experimento realizado para o estudo dos efeitos da conectividade no erro de estimacao
de rede, avaliou-se o compromisso entre o nimero de terminais-ancora e terminais desconhecidos
para se manter o valor médio do limite de Cramér-Rao fixo. A Figura 5.8 mostra a relagdo entre
o numero de ancoras e o nimero de desconhecidos. A mesma curva representa as trés técnicas

consideradas (RSS, AoA, ToA), com diferenca apenas no (raiz quadrada do) limite de Cramér-Rao
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Fig. 5.8: Compromisso entre o nimero de desconhecidos e o nimero de ancoras: topologia em grade,
alcance de transmissdo r =4 m,n =4 e oy = 2, 0, = 0.05246 rad e o = 6 ns. LICR do erro sdo
fixos: 0,175 m para RSS; 0,079 m para AoA e 1,193 m para ToA

alcancado e mantido constante em cada caso: 0,175 m para RSS, 0,079 m para AoA e 1,193 m para
ToA. Isso mostra que as técnicas sofrem efeitos equivalentes da variagdo da conectividade, neste
caso representada pela diminui¢do do nimero de terminais-ancora e aumento do nimero de terminais
desconhecidos. De acordo com a Figura 5.8, observa-se que, quando a rede contém um nimero
grande de ancoras (por¢do esquerda superior do grafico) a retirada de certo nimero terminais ancora
pode ser compensada pela adi¢do de aproximadamente 0 mesmo niimero de terminais desconhecidos.
Por outro lado, quando nimero de 4ncoras é pequeno (por¢do direita inferior), a retirada de um
terminal-ancora deve ser compensada por um nimero muito maior de terminais desconhecidos.

Por exemplo, em uma rede inicialmente com 30 desconhecidos e 15 ancoras, a retirada de cinco
ancoras pode ser compensada pela adicdo de seis desconhecidos. Por outro lado, se a rede € composta
por apenas oito ancoras e 38 desconhecidos, a redu¢cdo dos mesmos cinco ancoras é compensada pela
adicao de 31 desconhecidos.

Dessa forma, os custos incluidos pelo uso de terminais-ancora, ja citados anteriormente, podem
ser diminuidos pela simples adi¢do de terminais desconhecidos. Contudo, os projetistas da rede
devem ser bastante cautelosos nesse aspecto, visto que essa compensagdo, dependendo da densidade

de terminais inicialmente presente na rede, pode ndo ser vantajosa.

O aumento do nimero de terminais desconhecidos usado nos experimentos anteriores pode ser
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Fig. 5.9: Compromisso entre o alcance de transmissdao e o nimero de ancoras: 64 terminais-
desconhecidos em grade, n = 4 e o4 = 2, 0, = 0.05246 rad e o = 6 ns. LICR do erro sdo
fixos: 0,132 m para RSS; 0,06 m para AoA e 1,177 m para ToA

implementado por meio do aumento do alcance de transmissdao, mantendo-se a densidade de termi-
nais desconhecidos constante. Por exemplo, o experimento anterior pode ser refeito, variando-se o
alcance de transmissdo para se atingir o aumento no nimero de desconhecidos desejado, cujos re-
sultados sdo mostrados na Figura 5.9. Novamente, a mesma curva representa as trés técnicas, pelos
mesmos motivos ja discutidos anteriormente. Pode-se observar que a curva apresenta comportamento
semelhante aquele mostrado na Figura 5.8. Portanto, agora o nimero de ancoras pode ser diminuido
com o aumento do alcance de transmissdo, mas ndo de maneira uniforme, visto que a medida que o
ndmero de ancoras presentes na rede diminui, o incremento no alcance, necessario para compensar a
diminuicdo do nimero de ancoras e manter constante o erro de localizacdo, aumenta. Por exemplo,
em uma rede com 15 ancoras, diminuir o nimero de ancora em 3 implica em um aumento de 0,65 m
do alcance, nas condi¢des simuladas. Por outro lado, se a rede contém 6 ancoras, a mesma diminui¢ao

implica em um aumento de 3,7 m do alcance.

Deve-se ressaltar que, o aumento do niimero de terminais desconhecidos por meio do controle do
alcance de transmissdo se da as custas do tempo de vida da bateria, o que pode tornar esta estraté-
gia inadequada em algumas aplicagcdes. Assim, uma estratégia mais eficiente seria adotar as duas
abordagens simultaneamente, ou seja, tanto aumentar o nimero de terminais desconhecidos quanto

incrementar o alcance de transmissao. Dessa forma, o ndmero de desconhecidos necessarios seria
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menor, assim como seria menor o aumento do alcance de transmissao dos terminais, reduzindo os

custos de implantacdo e prolongando a vida util das baterias que alimentam os terminais.

5.3.3 Efeitos da disposicao dos terminais-ancora

A formulacdo apresentada no item 5.2 indica que o limite inferior para a variancia do erro de
localiza¢@o depende da posicdo a ser estimada. A causa desta dependéncia pode ser separada em dois
fatores: (a) a posi¢do do terminal desconhecido de interesse com relagdo aos terminais-ancora, e (b)
a posi¢ao do terminal desconhecido de interesse em relagdo aos outros terminais desconhecidos, uma
vez que medi¢des entre terminais desconhecidos também sdo levadas em conta na localiza¢do. Esta
dependéncia do erro de localizacdo com a posi¢do do terminal j foi investigada no item 4.4.4, e serd
reavaliada aqui, agora usando o limite de Cramér-Rao.

Para a avaliag@o dos efeitos da posi¢do dos terminais-ancora no erro de localizacdo, usou-se uma
rede de 169 terminais em grade regular, sendo 153 desconhecidos e 16 ancoras, dispostos em uma
drea quadrada de 169 m?. Os 16 terminais-ancora sdo dispostos em anéis quadrados com tamanhos
pré-estabelecidos, denotados por Anel I (mais interno) até Anel 5 (mais externo), como mostra a
Figura 5.10.

Para cada anel de ancoras, o valor do limite de Cramér-Rao para cada posi¢ao de terminal desco-
nhecido foi calculado. Os resultados para o caso RSS estdo mostrados na Figura 5.11. Os resultados
para os casos AoA e ToA sdo equivalentes aqueles para RSS e ndo sdo mostrados aqui. Deve-se
notar que a Figura 5.11 mostra os valores de limite de Cramér-Rao em fung¢do da posicao do terminal
desconhecido, diferentemente da forma de apresentacdo de resultados usada até aqui, quando foram
apresentados valores médio do limite de Cramér-Rao. A forma de apresentacdo usada na Figura
5.11 € necessdria para permitir a analise da distribuicdo espacial do erro de estima¢do em fun¢ao da
posicdo dos ancoras.

Podemos observar pela Figura 5.11 que a posi¢ao dos terminais-ancora afeta de forma significativa
a distribuicdo do erro de localizacdo. Quanto mais préximos do centro da rede estiverem os terminais-
ancora, maior serd a discrepancia entre os erros quadraticos de localizagcdo. De fato, como se pode
observar na Figura 5.12, a medida que os terminais-ancora se aproximam da periferia da rede (do
Anel 1 para o Anel 5), a diferenca entre o maior e o menor valor do LICR do erro de estimagdo
diminui, ou seja, o erro de localiza¢do torna-se mais uniforme espacialmente. Esse comportamento
do erro de estimacdo também observado por Savarese em [20].

Considerando agora o valor médio do erro quadrético em toda a drea da rede (ou seja, média entre
os valores de LICR de cada terminal desconhecido), nota-se que posi¢ao do anel de ancoras tem pouca
influencia nesse valor médio, como mostra a Figura 5.13. Portanto, conclui-se que mover o anel de

ancoras do centro para a periferia da rede uniformiza a distribui¢do espacial do erro de localizagao,
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Fig. 5.10: Topologia da rede sensores, evidenciando os 5 anéis de terminais-ancora, representados
pelas linhas cheias. Desconhecidos e ncoras sdo representados por circulos e losangos, respectiva-
mente.

mas ndo altera de forma significativa o desempenho médio.

5.3.4 Efeitos da disposicao dos terminais desconhecidos

Como ja discutido, as técnicas de localizagdao consideradas neste capitulo utilizam também me-
di¢des entre terminais desconhecidos na localizagdo. Assim, o erro de localizagdo de um terminal
desconhecido depende da sua posi¢do em relacdo aos outros terminais desconhecidos e em relagdo
aos terminais-ancora. Neste item serdo investigados os efeitos do posicionamento dos terminais des-
conhecidos no erro de localizagdo.

No que diz respeito a posicao dos terminais desconhecidos, pode-se identificar dois casos ex-
tremos: (a) terminais dispostos em uma grade regular quadrada, como ilustrado pela Figura 5.1, e (b)
terminais dispostos aleatoriamente, seguindo uma distribui¢do uniforme. Neste estudo, as posicdes
dos terminais desconhecidos serdo variadas desde a topologia em grade até a disposic¢ao aleatoria.

A rede estudada € composta de 49 terminais desconhecidos e seis terminais-ancora, estes colo-
cadas no perimetro da drea da rede. Para controlar o grau de aleatoriedade das posi¢des dos terminais,

define-se duas varidveis aleatorias, ¢, € (,, que representam o desvio da posi¢do de um dado terminal
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Fig. 5.11: LICR da variancia do erro em fun¢ao da posic¢ao de terminais desconhecidos e terminais-
ancora, para o caso RSS: 153 terminais desconhecidos, 16 terminais-ancora, oy =4en = 2.

com relagdo a uma posi¢ao na grade regular. Assim, a posicao do i-ésimo desconhecido € dada por:

T = Tio+ (g

, (5.22)
Yi = Yio + Cy

onde z; € y; o € posi¢do do terminal na grade regular, e (, e (, sdo varidveis aleatdrias que seguem
uma distribuicdo normal, com média zero e desvio-padrao J. Logo, J é o parametro que controla o
grau de aleatoriedade dos terminais desconhecidos. Deve-se notar que, quando ¢ = 0, as posi¢des dos
terminais desconhecidos formam uma grade regular. Além disso, por razdes praticas, a distribuicdao
normal utilizada para modelar a aleatoriedade na disposi¢do dos terminais € truncada de modo a
impedir a extrapolag¢do na posi¢ao dos terminais em relagdo a drea da rede.

A Figura 5.14 mostra como se comporta o valor médio do LICR da variancia do erro de locali-
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alcance de transmissdor =4 m,n =2e oy =4, 0, = 0.1396 rad e o7 = 6 ns.

zacdo em fungdo do grau de aleatoriedade 0 da disposi¢do dos terminais desconhecidos. Cada ponto
mostrado neste grafico € o valor médio sobre todos os 49 posi¢des, para 1000 realizacdes. Observa-
se, no cendrio considerado, que o aumento do grau de aleatoriedade degrada o desempenho médio da
estimacao da localizacdo dos terminais, especialmente para medi¢des do tipo RSS e ToA.

A Figura 5.14 tratou do valor médio (entre as posi¢des) do erro quadratico. A Figura 5.15 mostra
a variacdo do erro individual (ou seja, em cada posicdo da rede) em func¢do do grau de aleatoriedade 9.
Observa-se que, como esperado, quanto maior for o grau de aleatoriedade das posi¢des dos terminais
desconhecidos, maior serd a diferenca de desempenho da estimacao da localizacdo pela area da rede.
Esta maior variagdo pode ser explicada pela menor uniformidade de medi¢Ges entre os terminais

desconhecidos.

5.3.5 Efeitos do tamanho da area da rede

Nesta se¢do serdo avaliados os efeitos da distancia entre os terminais da rede no desempenho das
técnicas de localizagdo. Para variar tal distancia, o tamanho da 4drea da rede serd o pardmetro variante.
Essa rede serd composta por 50 terminais desconhecidos dispostos aleatoriamente e seis terminais-

ancora localizados na borda da rede, em uma drea igual a D x D m?, onde D varia de 10 a 40 metros,
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Fig. 5.15: Parametro de controle da aleatoriedade o versus variagdo do LICR (m) do erro de locali-
zacdo. 49 terminais desconhecidos em uma grade regular 7x7, 6 terminais-ancora, para o caso RSS
comn =2eo,5 =4.

em passos de 5 metros. A estratégia utilizada para manter a conectividade constante mesmo com o
aumento da drea da rede € variar o alcance de transmissdo dos terminais. Dessa forma garante-se o
isolamento dos efeitos da distancia entre os terminais, ou seja, o aumento da drea terd implica¢des na
distancia entre os terminais, mas nfo na conectividade média. A Figura 5.16 mostra o LICR do erro

de estimativa em funcao da drea da rede de sensores.

Os resultados mostram que, para o caso RSS e AoA, o aumento da distancia entre os terminais
promove um aumento do erro. J& para o caso em que se considera ToA, observa-se uma invariancia
do erro de localizagdo com relagdo a distancia entre os terminais. A explicacdo para esse fendmeno
estd na diferenca entre modelos estatisticos para as observacdes nos casos RSS, AoA e ToA, apresen-
tados na Secdo 3.2.1. Para o caso RSS, o erro de medida € modelado como um ruido multiplicativo, e
portanto, serd diretamente proporcional a distancia entre terminais, o que justifica o aumento do erro
de localiza¢do com o aumento do tamanho da rede. Para o caso ToA, o erro de medida é modelado
como um ruido aditivo e, portanto, é independente da distancia considerada, justificando a ndo vari-
acao do erro com o aumento de D. Por fim, para o caso AoA, embora o erro de medida seja também
modelado como ruido aditivo, o erro de localizagdo é proporcional ao comprimento do arco de um
setor com raio igual a distancia entre os terminais e angulo dado pelo erro de medida do angulo de

chegada, conforme ilustra a Figura 5.17. Nesta figura compara-se os arcos dos setores para distancias
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Fig. 5.16: Comprimento do lado D da area da rede versus LICR da variincia do erro de localizacdo.
50 terminais desconhecidos dispostos aleatoriamente, 6 terminais-ancora localizados na periferia da
rede,n =4eo,3 = 2,0, =0.1396 rad e o = 6 ns.

X1

Fig. 5.17: Proporcionalidade entre o erro de localizagdo e a distancia entre um terminal na posi¢ao x;
e outro na posicao X, quando esta dltima varia, considerando ¢, o erro de estimativa do angulo.
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entre terminais diferentes. Dai, o crescimento do erro com a dimensao D da rede.

5.4 Conclusoes

O LICR € uma ferramenta importante que permite analisar o desempenho de um sistema de loca-
liza¢do sem considerar um algoritmo de localizacdo especifico. Neste capitulo, varios aspectos foram
analisados considerando os trés principais tipos de observagdes (medi¢Oes) geralmente realizadas:
RSS, AoA e ToA.

Primeiramente, analisando os efeitos da conectividade, observou-se que um aumento do nimero
de terminais na rede leva a uma diminuic@o do erro de localizagcdo, mas a adicdo de terminais-ancora
promove maiores reducdes do erro do que adi¢do de terminais desconhecidos, embora esse maior
nivel de reducdo nio seja constante, estando diretamente ligado a densidade de 4ncoras da rede. Além
do aumento do nimero de terminais, aumentar o alcance de transmissao também permite uma redugao
do erro. Todas essas abordagens mostram que, quanto maior € a quantidade de informacao disponivel
para realizar o processo de localizacdo, menor € o erro gerado por esse processo. Foi observado ainda
que € possivel diminuir o nimero de ancoras, que introduzem maior custos e complexidade, através
de um aumento do nimero de desconhecidos ou do alcance de transmissdo, sem impactos no erro de
localizagdo. Mas vale ressaltar que todas essas estratégias t€m seus efeitos negativos, entre os quais
destacam-se 0 aumento no custo de implanta¢do e aumento no consumo de energia.

Também foram investigados os efeitos da disposi¢do dos terminais-ancora no erro de localizacao.
Nesta linha, observou-se que os maiores niveis de erro tendem a se localizar na periferia da rede, e
assim sendo, € uma boa prética dispor os dncoras nessa regido, o que, embora ndo promova grandes
reducdes no erro de localizagao médio de rede como um todo, promove uma uniformizacao espacial
do erro pela rede.

Em um outro experimento, foram avaliados os impactos do grau de aleatoriedade na disposicao
dos terminais desconhecidos no erro de localizagdo, e observou-se que a configuragdo que melhor
favorece o desempenho das técnicas de localizacdo € aquela em grade. Quanto mais desorganizada
esse configuragdo se torna, além de incrementar levemente o erro médio, aumenta a variacdo do erro
de localizagdo pela rede.

Por fim, foi observado que o aumento da distancia entre os terminais tem impactos diferentes,
dependendo do tipo de observacao que € realizada. No caso ToA, observa-se uma invariancia do erro
de localizagdo com relacdo a distancia entre terminais, devido ao fato de que o erro de medigao é
modelado como sendo aditivo. No caso AoA, embora o erro de medi¢do também assuma o modelo
aditivo, uma questao geométrica faz com que o aumento da distancia entre terminais resulte em um

aumento do erro de localizacdo. Por fim, o caso RSS mostrou ser o que mais sofre os impactos da



5.4 Conclusoes 69

distancia entre os terminais. Isso se deve ao fato de que o erro de medi¢ao € modelado como um ruido

multiplicativo.
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Capitulo 6

A Polarizacao das Estimativas em Técnicas

de Localizacao

A maioria dos estudos envolvendo os limites de Cramér-Rao para técnicas de localizagdo baseadas
em medida de poténcia recebida considera que a estimativa da distancia (baseada na poténcia rece-
bida) € ndo-polarizada. Esta suposicao € motivada pela decorrente simplificacdo na determinagdo dos
limites de Cramér-Rao. No entanto, como serd visto neste capitulo, a suposi¢do de ndo-polarizagdo

das estimativas de distancia pode levar a erros no limite de Cramér-Rao.

Neste capitulo serd determinado o limite de Cramér-Rao sem a suposi¢do de ndo-polarizacdo das
estimativas das distancias. O limite de Cramér-Rao quando o estimador € polarizado depende da
func¢do que relaciona o valor médio da estimativa e a polarizacdo. Esta fun¢do depende do estimador
empregado e é, geralmente, de dificil obten¢do (o que motiva a suposicdo da ndo-polarizacdo). Esta
dificuldade se observa no problema de localiza¢do em casos gerais. Assim, no desenvolvimento apre-
sentado neste capitulo, serd considerado o caso simples de uma rede em uma dimensao, composta por
um terminal ancora, localizado na origem do sistema de coordenadas, e um terminal desconhecido, a
uma distancia d = x do ancora, como ilustra a Figura 6.1. Nesta topologia, somente uma medida de

poténcia € necessdria para a estimacao da posi¢do x do terminal desconhecido.

Tx ) >
0 X

Fig. 6.1: Topologia considerada para a andlise dos efeitos da polarizacdo em técnicas baseadas em
RSS. Considera-se o caso 1D, com um transmissor (Tx) na origem e um receptor (Rx) a uma distancia
d=xm.

71
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Nesta andlise do limite de Cramér-Rao levando em conta a polarizacdo da estimativa, serdo con-

siderados dois casos para o modelo de canal de propagacao:

1. Modelo incluindo (i) perda de percurso deterministica e (if) desvanecimento de larga escala

com distribuicao lognormal;

2. Modelo incluindo (i) perda de percurso deterministica, (i7) desvanecimento de larga escala com

distribui¢do lognormal e (iii) desvanecimento de pequena escala com distribui¢do Nakagami-m.

No segundo modelo, que € uma evolu¢ao do primeiro, serd empregada uma aproximacdo para a

distribuicdo composta lognormal-gama, proposta por Stiiber em [30].

6.1 A polarizacao na estimacao de distancia baseada na poténcia

recebida

Nesta secdo serd analisada a polarizacdo na estimacdo da distancia empregando a poténcia re-
cebida e considerando, por enquanto, o modelo de canal com perda de percurso deterministica e
desvanecimento lognormal.

Segundo este modelo, a expressao para a poténcia, em decibéis, do sinal recebido na configuragao

da Figura 6.1 é
X
Pryap = Fo.ap — 10nlogy, (x—) + X, (6.1)
0

em que, como jd estabelecido, /% 45 € a poténcia medida a uma distancia de referéncia z¢, 7 € o
expoente de perda de percurso, x € a distancia (a ser estimada) entre os terminais ancora e desconhe-
cido, e x € uma varidvel aleatéria normal, de média nula e variancia 03 5- A estimativa da distancia x

é, entao
’ ’ . Fo,dB—Pra,dB
T = x010 1079
=X
= g 10709 .

(6.2)

A expressdo (6.2) é a expressdo do estimador empregado. O valor médio de = é dado por (ap6s

algumas manipulagdes)
E{#} = E{z10™}

(6.3)
=zexp () ,
em que
10 7 2
b= — . 4
[log 10 O'dB:| ©4

Observa-se que, de fato, a estimativa da distancia x empregando o estimador dado por (6.2) é

polarizada, com fator polarizador igual a exp(1/2b), que, por sua vez, depende da razdo oy5/n. A
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Fig. 6.2: Polarizac¢do da estimativa z em uma rede com um terminal ancora na origem e um terminal
desconhecido distante z = 100 m do terminal-ancora, em uma ambiente de propagacido com perda
de percurso e desvanecimento lognormal.

Figura 6.2 mostra como E{z} varia com o4p/7, para a rede mostrada na Figura 6.1, com x = 100
m. Valores elevados de o45/n ocorrem em ambientes com desvanecimento lognormal intenso ou
perda de percurso reduzida. Observa-se pela Figura 6.2 que para, por exemplo, um ambiente com
desvanecimento lognormal com desvio-padrdo de o, = 6 e expoente de perda de percurso 7 = 2, a
polarizacdo ultrapassa a 25%. Portanto, a suposi¢c@o de que a estimativa da distancia € ndo-polarizada,

como adotado em muitos trabalhos, deve ser feita com base no ambiente considerado.

6.2 Limite Inferior de Cramér-Rao com estimativas polarizadas

para canal com desvanecimento lognormal

Verificado que a polarizagc@o na estimativa da distancia feita com base na poténcia recebida (cor-
rompida por desvanecimento lognormal) ndo € desprezivel em alguns casos, determinaremos nesta
secdo o limite de Cramér-Rao para o caso da rede em 1D ilustrada na Figura 6.1, levando em conta a
polarizagao.

O problema de localizagdo em questdo € um problema de estimacao de um parametro determinis-
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tico (a distancia ), em que o estimador gera estimativas polarizadas na forma
E{z} =z + h(z), (6.5)

com h(x) sendo a fungdo de polarizagio aditiva. A formulagéo de Cramér-Rao para este caso estabe-

lece que o limite inferior da variancia do erro de estimagio, denotado por 0%, € dado por [27]

2
dh(z)
N
op = h(ﬂf) - E dQlog[f(P)}} )

dx?

(6.6)

em que f(P) é a funcdo densidade de probabilidade das observacgdes (poténcia do sinal recebido, no

caso aqui considerado).

A determinacao do limite de Cramér-Rao serd dividido em duas etapas: (i) determinagao do termo
E{d*log|[f(P)]/dz*} e (ii) determinagdo do termo h(z).

A poténcia recebida é corrompida por desvanecimento lognormal de desvio-padrio 0,5, de forma

que a densidade f(P) é dada por

1 (1010g10P—,u)2]
P)= —exp| — , 6.7
fP( ) Ump p|i 20_6ng ( )
em que £ = 10/logl0 e
x
1= Pyap — 105logy, (x—) . (6.8)
0

A expressao (6.7) pode ser reescrita na forma de (5.9), ou seja,

£ 1 b 22\ 1°
P)=——-— — =1 — 6.9
fP( ) g\/%PeXp 8 0og 12'2 ) ( )
onde b é dado por (6.4) e & € escrito como
Po,aB—FdB
T =10 10

= o ()"

(6.10)

A forma de fp(P) apresentada em (6.9) é mais apropriada para os nossos propésitos, pois explicita o

parametro a ser estimado z, facilitando a derivacdo de fp(P) com relagdo a .
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Calculando o logaritmo de (6.9) tem-se

log[fp(P)] = log =) = {10 ) (6.11)
BUPVI =08\ ) " 5|8\ 32 )| - '
— _&
comk = Nort
Agora, tomando-se a segunda derivada de (6.11) com relacdo ao pardmetro a ser estimado z,
resulta em Plog(f+(P)) " )
ogljp i

Por fim, calcula-se o valor médio de (6.12) com relac@o as observagdes realizadas z,

o) el

(6.13)
- (o)
- —og(E2) 2
Relembrando que @ = exp(%), de acordo com (6.3), chega-se finalmente a
d*log(fp(P)) b [20+1
pl—=ME L 2 2 6.14
{ dx? x| 2 (6.14)

O préximo passo é a determinagio da fungdo de polarizacdo h(x). A expressdo (6.3) fornece o

valor de E{%}. Assim, através de uma rdpida manipulac@o, pode-se reescrever (6.3) como

E{t} =zxexp(a)
=z —xz+zexp(a) (6.15)
=2 + zlexp(a) — 1],

em que o = 1/2b.

Comparando (6.15) com (6.5), chega-se que a fungdo do polarizador é

o1 - sfon(5) 1] 619
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Fig. 6.3: Limites Inferiores de Cramér-Rao quando se consideram estimadores polarizados e nao-
polarizados, para a rede mostrada na Figura 6.1 com z = 100 m, e considerando apenas o desvaneci-
mento lognormal.

com sua derivada em relagcdo a x igual a

dh(z) 1y
. —exp(%> 1. (6.17)

Assim, substituindo os resultados obtidos em (6.14), (6.16) e (6.17) na Eq. (6.6), obtém-se o
limite de Cramér-Rao para o problema de localiza¢do na rede mostrada na Figura 6.1, considerando

desvanecimento lognormal e estimador polarizado

1 2 exp(l)
2 2 2 b
= — -1 207 —>~ . 1
oLp=71T {exp(Qb) } + 2z %1 (6.18)
A expressao do limite inferior de Cramér-Rao quando se supde estimador nao-polarizado pode

ser obtida eliminando-se os termos referentes a funcao de polarizacdo da Eq. (6.6), ou seja,

1 22
2
OpNp = — o = . (6.19)
FESE] 5

A Figura 6.3 mostra resultados de andlise de uma rede como aquela ilustrada na Figura 6.1, para

x = 100 metros. Sao apresentados os limites de Cramér-Rao supondo que o estimador é polarizado
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e supondo que o estimador € ndo-polarizado. Além disso, esta figura mostra a raiz quadrada do erro

quadratico médio tedrico e simulado. O erro quadratico médio tedrico para este caso € dado por

E{(x — )*} = 2* — 22% exp (%) + 2%exp (%) : (6.20)

Primeiramente, observa-se que a diferenca entre os valores de limite de Cramér-Rao supondo po-
larizac@o e ndo-polarizagdo aumentam com o aumento da intensidade do desvanecimento lognormal
(maiores o45) ou com a diminui¢do da perda devido o percurso (menores valores de 7).

Observa-se também que a polarizacdo, que de fato existe, na estimativa da distancia a partir da
poténcia recebida, provoca um aumento do limite inferior de Cramér-Rao. Assim, o limite de Cramér-
Rao calculado levando-se em conta a polarizacao do estimador estd mais proximo do valor de erro

quadratico médio obtido por simulacgao.

6.3 Limite Inferior de Cramér-Rao com estimativas polarizadas

para canal com desvanecimento lognormal e Nakagami-m

Na secdo anterior, foi apresentada uma andlise do limite inferior de Cramér-Rao considerando
estimativas polarizadas em um caso simples de localizacio em uma dimensdo. As estimativas eram
baseadas em medi¢Oes de poténcia do sinal recebido, sobre as quais atuavam somente os efeitos
da perda de percurso e do desvanecimento de larga escala, modelado como tendo uma distribuicao
lognormal.

Nesta se¢do, esta andlise serd ampliada para o caso em que o modelo de canal de propagacao
inclui também o desvanecimento de pequena escala, modelado como um processo Nakagami. Como

serd visto, a inclusdo do desvanecimento Nakagami enfatiza a polarizacao das estimativas de .

6.3.1 O desvanecimento de pequena escala

O desvanecimento de pequena escala (ou rapido) se caracteriza por rapidas flutuacdes na ampli-
tude do sinal devido aos multiplos percursos de propagacao do sinal. Assim, o sinal que parte do
transmissor chega ao receptor em forma de vdrias réplicas, com diferentes amplitudes e fases que
somam-se, resultando em um sinal cujo envelope € oscilante.

O desvanecimento de pequena escala € geralmente modelado como um processo aleatdrio, e
as distribui¢des geralmente empregadas nesta modelagem sdo Rayleigh, Rice ou Nakagami-m. Na
andlise apresentada nesta secdo, o desvanecimento de pequena escala serd modelado como um pro-

cesso Nakagami-m [30], conhecido entdo como desvanecimento Nakagami.
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A distribui¢do Nakagami € dada por

m 2m—1 2
fz(w>:—exp{—m]§” } m>1/2 6.21)

em que P € a poténcia média do sinal (P = E{2?}), T'(.) é a fungdo gama e m é o pardmetro de
Nakagami que caracteriza a intensidade do desvanecimento. Quanto menor for m, mais severo € o
desvanecimento e quando m — oo, f,(w) torna-se um impulso, o que caracteriza a situacao sem
desvanecimento.

Deve-se notar que a distribuicao Nakagami é observada no envelope do sinal e ndo na sua poténcia.

A poténcia de um sinal afetado pelo desvanecimento Nakagami tem distribui¢cdo gama, dada por

pot = () o {25

Quando o desvanecimento de larga escala é também considerado, o valor médio da poténcia do
sinal (parametro P nas expressoes (6.21) e (6.22)) é agora uma varidvel aleatéria. Para o desvaneci-
mento de larga escala lognormal, P segue a distribui¢io lognormal dada por (6.7).

Portanto, quando o desvanecimento Nakagami-m e o desvanecimento lognormal sdo considera-

dos, a poténcia do sinal recebido segue uma distribuicdo composta gama - lognormal dada por

* rmym w™ ! mw & 1 (10log,, P — p)?
2 = — — — — dP . (6.23
f(w) /0 <P) P eXp{ P } X oor P eXp{ 202 (6:23)

4B

Pode-se mostrar [30] que a distribuicao em (6.23) pode ser aproximada por uma distribuicao log-
normal cujo valor médio 41, e variincia ai 4p dependem do valor médio e variancia do desvanecimento

lognormal (u € 0%5) e do parAmetro m do desvanecimento Nakagami na seguinte forma:

e
Otap = Oap + B, (6.25)
em que as varidveis A e B sdo dadas por
m—1
A 10 0,5772 + ! log(m) (6.26)
= — — —log(m .
log(10) | 2}k
0 17 1
B* = —. 6.27
Log(lO)} —~ (m+ k)? 6:27)
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A aproximacao acima € vdlida para o;5 > 6 quando m = 1, e para todos os valores de 0,5 quando
m > 2.

Assim, a nova relacdo entre a poténcia recebida e a distancia € dada por
x
P g = Py ap — 10nlog,, (x—) +x+ A, (6.28)
0

em que x € uma varidvel aleatéria com distribui¢do normal de média nula e varidncia ai dB-

A determinacao do limite de Cramér-Rao para este caso (com desvanecimento lognormal e Naka-
gami) seguird as mesmas duas etapas empregadas no caso em que o modelo de canal continha apenas
o desvanecimento lognormal. Comecaremos, no entanto, pela determinac¢ao do valor médio estimado
E{#:} e da fung¢do de polarizacao.

Usando um estimador do mesmo tipo empregado na Sec¢do 6.1, ou seja,

Po,aB—F1,4B

=29 107 o0 (6.29)

pode-se mostrar que a nova expressao do estimador incluindo o desvanecimento Nakagami é

—(xt+A)

T =a 10 107 | (6.30)

A esperanga de (6.30) é dada por

E{i} = 2100 E{1070}

= 10% exp (L>
2b1

= wexp(f),
com 5
107
b= ——— 6.31
! (Ul,dB 10g 10) ( )
© 1 Alog 10
0og
= — 6.32

De imediato percebe-se, mais uma vez, a polarizagdo existente nas estimativas de distancia, agora
com a inclusdo dos efeitos do desvanecimento de pequena escala. Observa-se que a polarizacao de-
pende ndo apenas da razdo oy 45/7, mas também do valor de 77, como mostra (6.32). Esta dependéncia
do valor particular de 7 fica claro nas Figuras 6.4 e 6.5 em que sdo mostrados os valores de F {1}
para a rede da Figura 6.1, e para m = 2,5 e m = 5, respectivamente. Portanto, em ambientes com

baixa perda de percurso, o efeito do desvanecimento na estimativa é enfatizado. Observa-se também
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Fig. 6.4: Polarizagdo na estimacdo de  com desvanecimento lognormal e Nakagami, para a rede
mostrada na Figura 6.1 com x = 100 metros e pardmetro de Nakagami m = 2, 5.
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Fig. 6.5: Polarizagdo na estimacdo de z com desvanecimento lognormal e Nakagami, para a rede
mostrada na Figura 6.1 com x = 100 metros e pardmetro de Nakagami m = 5.
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que, como esperado, quando m cresce, o caso com desvanecimento lognormal e Nakagami tende para

o caso com desvanecimento lognormal apenas.

Retornando a derivacdo da funcdo de polarizacio, seguindo mesmo procedimento adotado para
obtencdo de (6.15), chega-se a

E{i:1} =z exp(B)
=z —x+ xexp(f) (6.33)
— o+ afexp(8) — 1]

Portanto, a funcao de polarizacdo é dada por

hi(z) =z [exp(B) — 1] . (6.34)

Consideremos agora a distribui¢do da poténcia do sinal recebido. Para o caso com desvanecimento
lognormal e Nakagami, a poténcia do sinal recebido € aproximada para uma varidvel com distribui¢dao
z . A . 2 .
lognormal de média p, e varidncia oy 45, Ou seja

£ 1 ~ (10log, Py — pn)? | (6.35)

———— —exp
2
o1.apV 21 P1 207 4

fr(Pr) =

onde £ = 10/log10.

Novamente seguindo a derivac¢do descrita no Apéndice D, podemos reescrever (6.35) da seguinte

forma )
6 1 b1 ZEQ
Py L nd = e 6.36
fPl( 1) O'l’dB\/ﬁ Pl eXp ] og :%% ) 3 ( )
em que
10n 2

A segunda derivada de fp, (P;) € entdo

d210g(fp1(P1)) o _bl n bl 10g(x2> |

dx? 2 2x?

(6.38)
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Por fim, tomando-se a esperanca com relacao a z; obtém-se

A
- l—ﬂgE{f}—}
= e () 41

_ %{log[exp(ﬁ)] } (6.39)

e, portanto

dx?

5 {dQlog(fpl(Pl))} _ b [5 N 1} (6.40)

Finalmente, com as expressoes (6.34) e (6.40) aplicadas a (6.6), obtém-se a expressao do limite
inferior de Cramér-Rao, considerando a polarizacdo das estimativas e desvanecimento lognormal e

Nakagami:
’exp(203)

) 6.41
bi(B+1) ( )

U%N,P = 2% [exp(B) — 1]° +

A Figura 6.6 mostra o limite inferior de Cramér-Rao, comparando o caso com desvanecimento
lognormal e o caso com desvanecimento lognormal e Nakagami, para a topologia mostrada na Figura
6.1 com z = 100 m, e n = 3. Observa-se que, em concordancia com os resultados mostrados nas
Figuras 6.4 e 6.5, a presenca do desvanecimento Nakagami eleva o erro de estimacdo. Além disso,
observa-se que se m — 00, o limite para o caso com desvanecimento lognormal e Nakagami tende

para o caso com desvanecimento lognormal apenas.

Por fim, a Figura 6.7 compara resultados de simulacdo para o estimador

Py—Pro

T =110 1om (6.42)

para os casos com desvanecimento lognormal apenas e com desvanecimento lognormal e Nakagami.
Para este tltimo caso, é também exibido o resultado quando aproximacdo sugerida por Stiiber (Egs.
(6.24) e (6.25)) € adotada. Observa-se que para o caso com desvanecimento lognormal e Nakagami,
os resultados de simulagdo (com e sem aproximacdo) estdo mais distantes do respectivo limite de
Cramér-Rao do que no caso com desvanecimento lognormal apenas. Esta diferenca pode ser justifi-

cada pela aproximacao empregada para a distribui¢do conjunta lognormal-Nakagami.
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6.4 Conclusoes

Analisando com mais detalhes a técnica de estimagdo de distancias baseadas em observacdes de
poténcias do sinal recebido, verificou-se que, quando estas sdo afetadas pelo desvanecimento lento,
modelado como um processo lognormal, tais estimativas de distancias sofrem os efeitos da polari-
zacdo introduzida pelo estimador. Esse fato estimulou uma anélise mais profunda do limite inferior
de Cramér-Rao, dessa vez incluindo os efeitos da polarizacdo. Nesse contexto, comparando os dois
casos (inclusdo ou ndo dos efeitos da polarizagcdo), pdde-se perceber a influéncia da polarizacdo no
LICR dependente da razdo o4 /n. Quando esta razdo tem valor pequeno, a polarizag¢do tem efeitos
despreziveis no LICR. Contudo, quando a razdo cresce, o que ocorre em ambientes com altos niveis
de desvanecimento ou baixos niveis de perda de percurso, os efeitos da polariza¢do se tornam mais
evidentes. Outro resultado obtido € que a introducdo do efeitos desvanecimento de pequena escala,
modelado com uma variavel Nakagami, faz com que o LICR do erro de localizagdo seja maior do que
aquele obtido quando se considera somente o desvanecimento lento. O aumento do LICR se acentua
a medida que os efeitos do desvanecimento de pequena escala crescem, traduzidos pela diminui¢cao
do parametro m da distribui¢do Nakagami. Em outras palavras, um aumento dos niveis dos desvane-
cimentos de larga e pequena escala € nocivo ao desempenho de técnicas de localizagdo que utilizam

como observagdes a poténcia do sinal recebido para estimar as distincias entre os terminais.



Capitulo 7

Conclusoes e Investigacoes Futuras

Devido a importancia das redes de sensores sem fio (RSSF) atualmente, o problema da localizacao
neste tipo de redes tem atraido grandes esforcos de pesquisa. Tais pesquisas t€ém resultado em um

grande nimero de técnicas de localiza¢do propostas.

O Capitulo 3 mostrou como as técnicas de localizacdo podem ser classificadas. Algumas das
principais técnicas existentes na literatura foram brevemente apresentadas. Trés técnicas encontradas
na literatura foram selecionadas para andlise de desempenho. Como uma das contribui¢Oes deste
trabalho, foram propostas nesse capitulo duas técnicas de localizacdo, denominadas Média de Mul-
tilateracoes e Média de Distancias entre estimativas Intermedidrias e Ancoras, ambas baseadas na

poténcia do sinal recebido (RSS) e que se destacam pela sua simplicidade.

O Capitulo 4 mostrou uma anélise comparativa de desempenho (erro de localizac¢do) entre as téc-
nicas discutidas no Capitulo 3. Uma caracteristica importantes destas técnicas € o fato delas empre-
garem na localizag@o apenas as distancias entre os terminais desconhecidos e terminais-ancora, € nao
as distancias entre terminais desconhecidos. Foram avaliados os efeitos do ambiente de propagacao,
como o desvanecimento de larga escala e as perdas de percurso, e também de aspectos relacionados
a topologia da rede, como densidade e disposicao dos terminais-ancora. Foi observado que, como
esperado, a adicdo de terminais-ancora reduz o erro de localizagdo. No entanto, ha um limite para o
nimero de terminais-ancora, acima do qual torna-se inttil adicionar novos terminais-ancora, ja que
pouca ou nenhuma melhoria € observada. Avaliou-se também os efeitos do formato do arranjo de
terminais-ancora no desempenho, comparando-se 0s casos com um arranjo regular e com um arranjo
aleatorio. Observou-se que algumas técnicas sdo mais sensiveis que outras, o que pode ser um fator
importante no custo de implementacao das técnicas de localizacdo. Quanto aos efeitos do canal de
propagacdo, verificou-se que o desempenho degrada quando a razdo entre o desvio padrdo de des-
vanecimento lognormal e o expoente de perda de percurso aumenta. Por fim, foi mostrado que erro

de localizacdo € maior na periferia da rede e menor no centro da rede, e que esta diferenca pode ser

85
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reduzida posicionando os terminais-ancora na periferia da rede.

O Capitulo 5 mostrou uma andlise do desempenho de técnicas de localizagdo, agora empregando
o limite de Cramér-Rao para o erro de localizacdo como ferramenta de andlise. Técnicas avaliadas
foram aquelas baseadas nas observacdes de poténcia recebida, angulo de chegada e tempo de chegada
(ToA). Neste capitulo as técnicas empregavam também as observacdes entre dois terminais desconhe-
cidos, e ndo apenas entre terminais desconhecidos e ancoras. Foram comparados os efeitos da adi¢ao
de terminais-ancora e de terminais desconhecidos no desempenho. Observou-se que adicionar ter-
minais desconhecidos também aumenta o desempenho do processo de localizacdo, porém em um
menor grau do que o aumento observado pela adi¢do de terminais-ancora. Neste sentido, foi avaliada
a equivaléncia entre terminais-ancora e terminais desconhecidos quando se pretende reduzir o erro de
localizacdo pela adic@o de terminais na rede. Na investigacao dos efeitos da disposicao dos terminais-
ancora na rede, foi confirmada a conclusdo obtida no Capitulo 4, de que o erro de localizagdo assume
maiores valores na periferia da rede. Assim, dispor dncoras nessa regido promove uma uniformizagao
do erro pela rede, além de reduzir o erro médio. Em um outro experimento, observou-se que o grau
de aleatoriedade na disposicdo dos terminais desconhecidos também tem impactos sobre o processo
de localizagdo: quanto mais aleatdria € a disposicao, além do erro tornar-se levemente maior, maior é
sua variacao pela rede, indicando que existe uma dependéncia entre o erro de localizacdo e a posi¢ao
relativa entre desconhecidos e ancoras. Por fim, observou-se que as dimensdes da rede (ou seja, as
distancias entre os terminais) t€ém um forte impacto no erro de localizagdo para a técnica baseada
na poténcia recebida, enquanto que para as técnicas baseadas no tempo de chegada e no angulo de

chegada este impacto € menor.

Finalmente, o Capitulo 6 analisou a questdo da polarizacdo das estimativas de distancias entre
dois terminais baseadas na poténcia recebida, que sdo usadas nas técnicas de localizacdo. Na litera-
tura, os trabalhos tratando do limite de Cramér-Rao para o problema de localizagdao supdem que estas
estimativas nao sao polarizadas. No entanto, foi mostrado que em ambientes com elevados niveis de
desvanecimento ou baixa atenua¢do devido o percurso esta suposicdo ndo € mais valida. Neste sen-
tido, foi derivada uma nova expressao para o limite de Cramér-Rao considerando a polarizagdo, para
um caso simples de estimador. Aproveitando esta andlise da polarizacdo, foram derivadas expressoes
para o limite de Cramér-Rao para o erro de localizacdo considerando os efeitos do desvanecimento
Nakagami. Foi observado que este tipo de desvanecimento promove um aumento do erro de localiza-

¢do.
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7.1 Investigacoes Futuras

Sao listadas abaixo algumas propostas para trabalhos futuros relacionados ao que trata esta dis-

sertacao:

* Este trabalho analisou o desempenho de técnicas de localizacdo que utilizam apenas as ob-
servacOes entre terminais desconhecidos e terminais-ancora (Capitulo 4) e o desempenho de
técnicas que utilizam também as observagdes entre terminais desconhecidos (Capitulo 5). Uma
evolucdo imediata destas andlise € a comparagdo entre estas duas classes de técnicas de locali-

zacdo, tanto por meio de simula¢do, como por meio do limite inferior de Cramér-Rao.

* No Capitulo 6 foi derivada uma expressao para o limite de Cramér-Rao, considerando a po-
larizag@o das estimativas de distancia por meio da poténcia recebida, e para um caso simples
de estimador para uma rede de uma dimensdo. A evolu¢do desta linha de pesquisa é a consi-
deracdo do caso de redes de duas dimensdes. A dificuldade deste estudo estd na derivacio da
expressao do estimador supondo a polarizacdo. Esta dificuldade por ser contornada por meio

do uso de métodos semi-analiticos.

* Os experimentos realizados no Capitulo 4 deste trabalho consideraram que os niveis de des-
vanecimento no sinal entre pares de terminais eram independentes. No entanto, esta ¢ uma
hipétese simplificadora, uma vez que existe correlacao espacial no desvanecimento. Portanto,
propde-se como trabalho futuro a investigacdo da correlagcdo espacial do desvanecimento no

desempenho de técnicas de localizagdo.

* Os resultados apresentados neste trabalho mostraram que a principal causa de degradacdo do
desempenho das técnicas de localizagdo baseadas na poténcia do sinal € o erro de estimagao
das distancias entre dois terminais, devido ao desvanecimento. Como trabalho futuro pretende-
se investigar formas de reduzir este erro de estimac¢do. Uma possibilidade é estabelecer uma
relagdo conhecida entre as distancias do terminal desconhecido até terminais-ancora, € usar esta

relacdo para corrigir as estimativas destas distincias.

* QOutra proposta de continuacdo deste trabalho € a implementacao fisica de técnicas de locali-
zacdo, para que seja possivel observar o comportamento do processo de localizagdo em um

cendrio real, e comparar tais resultados com aqueles obtidos nas simulacdes.
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Apéndice A
O método da lateracao

As técnicas PR, MM e MDIA empregam em alguma etapa do processamento o método da late-
racdo. Neste apéndice a formulacdo do método da lateragdo € apresentada, jd com a notacdo para o

problema de localizacdo em duas dimensoes.

O método da lateracdo parte do conhecimento (ou estimativas) das distancias d; entre o terminal
desconhecido de posicao (z,y), e m > 3 terminais-ancora A;, localizados nas posi¢des (z;,y;),

i=1,...,m.

Portanto, tem-se um sistema de m equacdes

&= (x—2)°+ (y — )
d}:@—xgﬁwy—my | (A1)
B, = (2 — 20)2 + (Y — Ym)?

cujas incdgnitas sdo as coordenadas do terminal desconhecido (z,y). Tal sistema de equagdes pode
ser linearizado subtraindo a dltima equagdo de todas as outras m — 1 equagdes, levando a um novo

sistema que pode ser escrito na forma matricial
Ax =D, (A.2)
em que

A=-2 : : , (A.3)
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i —d2, — i+ 2, — Yyt +
b— ; (A.4)

d? -1 a2, — x?nfl +5U72n - 3/72171 +Z/72n

m m

T
X =
Y

O sistema de (A.2) pode ser resolvido com 0 uso do método dos minimos quadrados, resultando

(A5)

cm
%= (ATA)'A"b. (A.6)



Apéndice B
Valor médio da distancia estimada

Seja d a estimativa de uma distancia d corrompida pelo desvanecimento de larga escala, modelado
como um processo lognormal. Entao,
d=d 107 (B.1)

onde x € uma varidvel aleatéria normal com média nula e desvio-padrdo o453, € 17 € 0 expoente de

perda de percurso. A esperanga (valor médio) de d é dado por

SEEL

N
O, 2
= b e {30 ep {2} dx (B2)

p |~ (X + 500 ax

E{d} = [ d107 -

- mm )2

Com auxilio da identidade

[ el aat b)) o= \/fexp @) |

chega-se a

. 1 log 10\ °
E{d} = d exp [5 (%B—Ogo) ]

= d exp (2%) ) (B.3)
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com

10n 2
b=(—""-] . B.4
<O’db log 10) ( )



Apéndice C

Formulacao matematica do Limite Inferior

de Cramér-Rao

Neste apéndice é apresentada a formulagao geral do Limite Inferior de Cramér-Rao [26], para o

caso de um estimador ndo-polarizado. Seja a(X) a estimagdo ndo-polarizada de um pardmetro deter-

ministico A, feita a partir das observagdes X. A fun¢io densidade de probabilidade das observagdes

X é f(X|A), também denominada fung¢do de verossimilhanga.

Teorema 1 A desigualdade de Cramér-Rao estabelece que, assumindo a condigcdo de regularidade

para f(X|A)
E{alog F(X]A)
9A

qualquer estimador ndo-polarizado obedece:

varla(X) - A] > (E { {—a log gf"‘)} })

Prova: Uma vez que se assume estimativas ndo-polarizadas, temos que:

} =0 paratodoA ,

/fxyA X) — AldX =0

Derivando com respeito a A, obtém-se:

e - ax - / X AYa(X) -

(C.1)

(C2)

(C.3)

A} dX =0.
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Aplicando a regra da cadeia, chega-se a

/Oo %[&(X) — AJdX — /: f(X]A)dX =0 . (C.4)

—0o0

Sabendo que o segundo termo do lado esquerdo da equacdo (C.4) é igual a 1, e que

0f(X|4) _ dlog f(X|4)

= S pxla)

entdo, resulta

0A

Reescrevendo a equacdo acima na forma

[P VAT [0 - Aljax <1

/oo o8 FXIA) ¢ 4)(a(X) — AJdX =1

o0

e aplicando a desigualdade de Schwarz, tem-se que
0o 2 0o
{7202 roxaax { [ - aprodiaaxg > 1.

de onde se obtém

B{la(X) - AP)} > B { el }



Apéndice D

Funcao densidade de probabilidade da
poténcia recebida sob desvanecimento

lognormal

Seja F,p a varidvel aleatéria normal com média p e desvio-padrdo o, que modela a poténcia
recebida (em decibéis) a uma distancia d do transmissor, em um ambiente de propagacdo com perda

de percurso e desvanecimento lognormal. O valor médio p € dado por

d
p = Foap — 10 nlogy, (d_) ) (D.1)
0

em que 7) € o expoente de perda de percurso e Iy 45 € a poténcia medida a uma distancia de referéncia
dp.

A funcdo densidade de probabilidade da poténcia P recebida em watts, ou seja

P = 10"s/10 (D.2)
¢ dada por
£ 1 (10log;y P — p)*
P) — — — D.3
It = e PP 207 —

em que & = 10/1og10.
De modo a simplificar a Eq. (D.3), seja
z = 10log,, P — p = 10log,, P — [Py 4 — 10nlog,,(d/dy)] .

929
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Logo

z = 10log,, P — 10log,, P + 10nlog,,(d/dy)]
10 10 d
=n|—log, P — —log,,Fy + 10lo (—)}
77{ 7 £10 1 g10470 £10 dy
P\
=1 {1010&0 (F) + 10log;o(d) — 1010g10(d0)} ;
0
com Py = 1070.48/10 ¢ portanto,

1/ P\"
z= 7]{1010g10 [d—o (Fo) } + 1010g10(d)} . (D.4)

Contudo, partindo da Eq. (D.1) e com o auxilio da Eq. (D.2), pode-se obter uma estimativa da

R P\ #
d:do(Fo) .

Substituindo este resultado em (D.4) chega-se a

distancia d a partir da poténcia recebida

d log(d/d)
=10n1 = | =100 ———. D.5
Substituindo a expressao acima em (D.3) chega-se a
log(d/d)\ 2
fp(P) = ¢ 1 exp| — —(1077 logg(l[)))
r oV 21 P 202

(]

P
_ & 1 (30 N\ (4]
= o2 PP T 2\ Glogl0 ) |8\
¢ 1 1/ 10n \°[1, [d*\]°
- - “log( = .
P P\ 7 2\ ologi0) |28\ 2

o\ 2T
Portanto, a fun¢do densidade de probabilidade lognormal das medidas de poténcia recebida em watts,

relacionada as distincias estimada e verdadeira é

b 2\ 1?
b ool (3]}
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10n 2
b= . D.7
<alog 10) ®.7)

A forma como (D.6) estd expressa € util pois explicita a relacdo entre as observacdes P e o

com

parametro que se deseja estimar d.
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Apéndice E

Derivacao da matriz de informacao de Fisher

do LICR para observacoes baseadas na

poténcia do sinal recebido

Neste apéndice serd brevemente descrita a derivagao da matriz de Fisher no problema da localiza-

¢do em uma rede sem fio, quando as observagdes sdo baseadas na poténcia do sinal recebido. A rede

contem n terminais desconhecidos e m terminais-ancora. O processo de localizacdo usa as distancias

entre terminais desconhecidos e ancoras, bem como as distancias entre terminais desconhecidos. O

objetivo da técnica de localizacdo € estimar as n primeiras posi¢des da matriz y dado por (5.5).

O ponto inicial para a determinagdo do limite inferior de Cramér alcancado por qualquer estimador

¢ a funcdo densidade de probabilidade das observagdes. No caso de observagdes de poténcia do sinal

recebido (que seguem uma distribui¢do lognormal quando expressas em watts), as observagoes X

entre os terminais ¢ € j sdo as poténcias de recep¢do F; ; do sinal transmitido por ¢ e recebido por j.

Assume-se que tais observacdes sdo independentes entre si.

10/log10 1 b d? .\ ?
X ily) = —=— — —{ log =2 ,
fX|"/( 5] ’7) 27_‘_0_33 XZJ eXp |: 8 ( Og d2

0,
- 10n 2
- 0dB 10g 10 ’

O logaritmo da fun¢do densidade conjunta das observagoes X; ;, € dado por

em que

n+m

X)) =Y > g,

=1 jeH(i),j<i

103

(E.1)

(E.2)
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em que /;; = log fx},(X;;|v) e X é matriz das observagdes X; ;. Usando a expressao (E.1), [; ; é

10/1og10 1 ) b( d§j>2
lij =log | —/—— — —| log =2 ,
J & < 277-0-33 Xz',j 8 & d2 .

comd; ; = \/(z; — z;)% + (i — y;)>

Com estes resultados, ja é possivel determinar a matriz de informacao de Fisher, dada por

escrita como

Jix oo i
F = E[-V,(V,log fxp(Xi)) = | =~ & |, (E.3)

fn,l o fn,n

em que

2
— ZjeH(k?) E |:§_,lelk7j k=1

2

(E.4)
~Igw(DE [#awlk,z k#1

Jri =

onde I (l) € uma fungio que assume o valor 1 quando [ € H (k), e O caso contrdrio.

A matriz de Fisher para o caso da poténcia de recepcao, denotada por Fp, pode ser também

representada em termos de sub-matrizes, na forma

FP:v,z FPz,y

Fp = (E.5)

T
FPw,y FP%Z/

As sub-matrizes da diagonal principal, Fp, , € F p, ,, sdo dadas por (E.3), fazendo v = p, e v = p,,
respectivamente com p, = [¥1 ... x,]€p, = [y1 ... y,]. De maneira similar obtém-se a sub-matriz
Fp,,.

Os elementos de cada sub-matriz sdo obtidos a partir das segundas derivadas parciais de [; j, €
diferem-se entre si dependendo dos valores de 7 e j e se as derivadas sdo tomadas com respeito a x;

ou y;. Por exemplo,

Pliy _ (@ =) L dij\ [d7y — 2(x; — 2:)*]
837? d?,j 2 df]

Ox;0r; dy; T2

0l (m—fv)(y-—y')[ (d2~) }
LT B A A i L70  TNP ui  E
dx;0y; d; "\

1,J

72
dz 7j

8211‘7]' b(.fE] — l’i)2 b . (d?J) _2(1’]’ - 1/’1')2 - dzz,j_
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Observa-se que em todas as expressdes surge o termo log(d%’j / cif]) Relembrando, d; ; € a distancia
verdadeira entre os terminais ¢ € 7, € cZi,j ¢ a varidvel aleatdria representando a distancia estimada, a
partir da observagdo da poténcia P, ;. O operador esperanga na expressdo (E.4) € aplicado na varidvel
dm Supondo que a estimativa dZ j € ndo-polarizada, a esperanga do termo log( fj / cifj) ¢ nula.

Assim, ap6s algumas manipulagdes, obtém-se as expressdes das sub-matrizes para o caso da poténcia
recebida na seguinte forma:

x %2
o Bt k=1
_b]H(k)(l)(m*wi)Q k1

llzk—2:|*

FPa:,x -

)

bZz‘eH(k) @r—w)ye—yi) L _ |

llzie—z:|*
g = , (E.6)
v _b]H(k)(l)(wk—wi)(yk—yi) k1

|z — 2|4

2
b icnn Tatyr k=1
_b[H(k)(l)M k+#1

llzk—zl*

FPy,y =

Tais sub-matrizes e, posteriormente, a matriz de informacdo de Fisher, podem ser prontamente

determinadas a partir da topologia da rede e das caracteristicas do canal de propagacao.



