DISSERTACAO DE MESTRADO

LOCALIZACAO DE SENSORES EM SISTEMAS
DE COMUNICACOES ATRAVES DA TERRA

ARTUR ARAUJO RODRIGUES

BRASILIA, DEZEMBRO DE 2018

UNIVERSIDADE DE BRASILIA
FACULDADE DE TECNOLOGIA
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA ELETRICA




UNIVERSIDADE DE BRASILIA
FACULDADE DE TECNOLOGIA
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA ELETRICA

LOCALIZACAO DE SENSORES EM SISTEMAS DE
COMUNICACOES ATRAVES DA TERRA

ARTUR ARAUJO RODRIGUES

ORIENTADOR: ANDRE NOLL BARRETO

DISSERTACAO DE MESTRADO EM
ENGENHARIA ELETRICA

PUBLICACAO: PPGEE.DM - 716/2018

BRASfLIA/DF: DEZEMBRO - 2018






UNIVERSIDADE DE BRASILIA
FACULDADE DE TECNOLOGIA
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA ELETRICA

LOCALIZACAO DE SENSORES EM SISTEMAS DE
COMUNICACOES ATRAVES DA TERRA

ARTUR ARAUJO RODRIGUES

DISSERTAGAO DE MESTRADO SUBMETIDA AO DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA
- ~ELETRICA DA FACULDADE DE TECNOLOGIA DA UNIVERSIDADE DE BRASILIA, COMO
PARTE DOS REQUISITOS NECESSARIOS PARA A OBTENCAO DO GRAU DE MESTRE.

g

" ANDRE'NOLL BARRETO, Dr., ENE/JUNB

(ORIENTADOR)
] O

) s )
JOAO PAULO LUSTOSA DA COSTA, Dr., ENE/UNB
(EXAMINADOR INTERNO)

APROVADA POR:

Y SD9erd fess
STAVO PESSIN, Dr., ITV-DS
(EXAMINADOR EXTERNO)

Brasilia, 17 de dezembro de 2018.



FICHA CATALOGRAFICA

RODRIGUES, ARTUR ARAUJO

Localizacao de Sensores em Sistemas de Comunicagoes Através da Terra
[Distrito Federal] 2018.

xvii, 99p., 297 mm (ENE/FT/UnB, Mestre, Engenharia Elétrica, 2018).
Dissertacao de Mestrado - Universidade de Brasilia.
Faculdade de Tecnologia.

Departamento de Engenharia Elétrica.

1. Comunicagoes Através da Terra 2. Localizacao de Sensores
3. Otimizagao Nao Linear 4. Classificacao Estatistica
[. ENE/FT/UnB I1. Titulo (série)

REFERENCIA BIBLIOGRAFICA
RODRIGUES., A. A. (2018). Localizacdo de Sensores em Sistemas de Comunicagoes

Através da Terra. Dissertacao de Mestrado em Engenharia Elétrica, Publicacao PP-
GEE.DM - 716/2018, Departamento de Engenharia Elétrica, Universidade de Brasilia,
Brasilia, DF, 99p.

CESSAO DE DIREITOS

NOME DO AUTOR: Artur Aratjo Rodrigues.

TITULO DA DISSERTACAO DE MESTRADO: Localizagao de Sensores em Sistemas

de Comunicagoes Através da Terra.

GRAU / ANO: Mestre / 2018

E concedida & Universidade de Brasilia permissao para reproduzir cépias desta dis-
sertacao de mestrado e para emprestar ou vender tais cdpias somente para propositos
académicos e cientificos. O autor reserva outros direitos de publicagdao e nenhuma parte
desta dissertacao de mestrado pode ser reproduzida sem a autorizacao por escrito do

autor.

Artur Aradjo Rodrigues
QE 13 Conjunto B Casa 21, Guara II
71.050-021 Brasilia - DF - Brasil.

1ii



Dedicado as matriarcas,
Dona Terezinha (in memoriam) e Dona Gilina,

que sequem sendo ainda aquela inspiracao.

iv



AGRADECIMENTOS

Agradeco a minha familia, alicerce e suporte incondicional em todas as minhas
escolhas e desafios. Aos meus queridos pais por terem me ensinado a ter persisténcia
e a ver o valor em cada tarefa. E as minhas queridas monstrinhas, por sequirem
admirando em mim tudo o que eu nao consigo admirar sozinho. Obrigado por estarem
la em cada almoco corrido e cada noite cansada.

Ao meu orientador, Dr. André Noll, por confiar em mim e no meu trabalho em
todos esses anos de parceria, sendo sempre uma meio de auxilio e me ajudado com o
seu conhecimento, independentemente da distancia.

Ao grupo de pesquisa do TTE, por todo o conhecimento trocado, as reunioes escla-
recedores, os feedbacks construtivos e toda a ajuda na integracao deste trabalho.

Aos meus queridos amigos Raquel e Rodrigo, pelo apoio inabaldvel que jd atravessa
uma década. Obrigado por manterem sempre o carinho e a preocupacao de verdadeiros
irmaos. Sei que estao muito felizes por mim.

A Vanessa, minha querida companheira de curso e amiga que trilha este mesmo
caminho e compreende minhas angistias como ninguém. Obrigado por todo o encora-
jamento, por ter me dado a mao e caminhado comigo.

A Camila, por ter me sequrado em cada tropeco e por ter sorrido para mim em
cada conquista. Pela presenca em cada momento e a intensidade em cada palavra. O
Universo poe pouquissimas pessoas com a sua luz nesse mundo. Sou extremamente
grato por ter vocé ao meu lado. Deu certo, e vocé sempre soube.

Ao Litro de Luz, que embora tenha tomado bastante do meu tempo durante esta
jornada (e me colocado em alguns becos sem saidal!), foi o que me manteve sao para
chegar até aqui. Hoje termino esta etapa entendendo mais do que nunca que traba-
lho de verdade ¢ aquele que vem com propdsito. Obrigado a todas as equipes com as
quais trabalhei nesse periodo, aos amigos que fiz, as realidades que conheci e aos mo-
radores cujas historias e sonhos carrego comigo. FExistem muitos “Brasis” ai afora.
Continuaremos lutando por eles.

Finalmente, agradeco a FINATEC, ao Instituto Tecnologico Vale e a CAPES pelo

apoio financeiro que me permitiu investir nesse mestrado.

Artur Araijo Rodrigues



RESUMO

A procura por alternativas de sistemas sem fio para a mineragao industrial vem
gerando pesquisas importantes no ramo das comunicagoes subterraneas. A possibili-
dade de se utilizar o solo e as rochas como meios de transmissao abriu espago para
o desenvolvimento de técnicas que reduzem a necessidade de uma infraestrutura fixa
e permitem que enlaces entre a superficie e as minas subterraneas sejam arquitetados

mais facilmente.

Tais sistemas, chamados de sistemas de comunicagao através da terra ou sistemas
TTE (Through-the-Earth), estao sendo considerados como alternativas vidveis para o
desenvolvimento de diversas atividades, principalmente para a otimizacao de processos
operacionais em minas e para a comunicacao critica em situacoes extremas. Nesse
cenario, soluc¢oes de posicionamento e referenciamento surgem como necessidades em

varias aplicacgoes praticas.

Este trabalho realiza um estudo do problema de localizacao quando aplicado em
um ambiente TTE. Modelos de canal e de perda de poténcia especificos para comu-
nicacoes subterraneas sao explorados por meio de técnicas de localizagao reconhecidas

na literatura e avaliados em cendrios tipicos de aplicagoes para a mineracao.

Por meio de resultados de simulagao, as caracteristicas dos modelos sao examinadas
enquanto um problema de otimizacao nao linear e o desempenho dos métodos estabe-
lecidos é discutido dentro dos requisitos do TTE. Como proposta, algoritmos viaveis
para a estimagao de coordenadas relativas sao apresentados e aplicados em um processo

de classificacao referente a identificacao de minérios.
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ABSTRACT

The search for good alternatives using wireless systems in the mining industry over
the past few years has brought up important researches in the field of underground
communications. The possibility to use soil and rocks as a transmission medium opened
up to the development of techniques that reduce the need for fixed infrastructure and

enable links between the surface and the underground mines to be build more easily.

Such systems, called through-the-earth (TTE) communication systems, are being
considered as a viable proposition to the deployment of many required activities, mainly
for the optimization of processes in mining operation and communications, which are
critic in extreme situations. In this scenario, solutions for positioning and referencing

emerge as necessities in many practical applications.

This master thesis studies the localization problem when applied to a TTE environ-
ment. Channel and path loss models that are specific to underground communications
are investigated by known localization techniques and evaluated at typical scenarios
for mining applications. Lastly, some viable algorithms are proposed for estimating

the coordinates.

By means of simulation results, the characteristics of the models are examined in
detail as a nonlinear optimization problem and the methods performances are discus-
sed for the TTE requirements. Lastly, some viable algorithms for estimating relative
coordinates are presented and further used during the classification process for ore

identification.

vii



SUMARIO

1 INTRODUCAO
1.1 CONTEXTUALIZACAO . . . . . . ... . ..
1.2 DEFINICAO DO PROBLEMA E OBJETIVOS . . .. ... ......
1.3 CONTRIBUICOES DO TRABALHO . . . . . ... .. .........
1.4 ORGANIZACAO DO TEXTO . . . . ... i,

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 COMUNICACOES ATRAVES DA TERRA . . . . ... ... .....
2.1.1 Condigoes de Comunicagoes em Minas . . . . . .. ... .. ..
2.1.2 Sistemas de Comunicacoes TTE . . . . . .. .. ... ... ...
2.2 LOCALIZACAO EM REDES DE SENSORES . . . . . . ... .....
2.2.1 Técnicas de Medicao . . . . . . .. . ... L.
2.2.2  Algoritmos para Localizagao . . . . . . . ... .. .. ... ...
2.2.3 Formulacao do Problema . . . . . .. .. .. ... ..
2.3 CLASSIFICACAO ESTATISTICA . . . . ... ... ..........
2.3.1 Escolha de Classificadores . . . . . . .. ... ... ... ....

3 CARACTERIZACAO DO CENARIO TTE
3.1 MODELAGEM DO CANAL . . . . . . ... . .. . . .. .. ...
3.1.1 Modelo de Campo Magnético . . . . .. .. .. ... ... ...
3.1.2 Modelode Canal . . . ... ... .. .. ... ... ...
3.2 MODELO DE PERDA DE PROPAGACAO . . . . ... .. ......
3.2.1 Derivacao do Modelo Teérico . . . . .. .. ... .. ... ...

3.2.2 Aproximacao parao Modelo . . . . . . ... ...,

4 TECNICAS DE LOCALIZACAO
4.1 LOCALIZACAO COMO UM PROBLEMA DE OTIMIZACAO . . . .
4.2 METODO DE GAUSS-NEWTON . . . . ... ... . ... ... ...
4.2.1 Método de Levenberg-Marquardt . . . . ... .. ... .. ...
4.2.2  Aproximagao Numérica: Método da Secante . . . . . . .. . ..
4.3 RECOZIMENTO SIMULADO (SIMULATED ANNEALING) . . . . .

4.3.1 Descricao da Técnica . . . . . . . . ... ... ... .. ... ..

W W N = -

© 0o O Ut ot O\

12
15
17
20

23
23
25
26
28
28
29



5 RESULTADOS DE SIMULACAO
5.1 CENARIO DE SIMULACAO . . . ... ... . ... ... ...
5.1.1 Estrutura do Simulador . . . . .. ... .. ... .. ......
5.1.2  Parametros de Simulagao . . . . . . . ...
5.2 RESULTADOS DE DESEMPENHO . . ... ... ... ........
5.2.1 Desempenho geral dos modelos . . . . .. ... ... ... ...
5.2.2  Contribuicao do Angulo ......................

5.2.3 Problema da Estimativa Inicial . . . . . . . ... .. ... ...

6 APLICACAO: IDENTIFICACAO DE ZONAS DE MINERIOS
6.1 DESCRICAO DO PROBLEMA . . . . . ... ... ...
6.2 METODO DOS K-ESIMOS VIZINHOS MAIS PROXIMOS . . . . ..

6.2.1 Formalizagao da Técnica . . . . . . . . . .. ... ... ... ..

6.3 RESULTADOS DE APLICACAO . . .. . ... .............
7 CONCLUSOES E PROPOSTAS DE TRABALHOS FUTUROS

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

X

54
54
54
57
29
60
67
72

79
79
81
83
85

90

93



LISTA DE TABELAS

3.1 Zonas de campo no vacuo e em meio condutivo. . . . . . ... ... .. 24
5.1 Parametros de ancoras e tags para a simulacao. . . . . .. .. ... .. o7
5.2 Parametros do canal TTE para a simulacao. . . . . . .. ... ... .. 57



LISTA DE FIGURAS

2.1

2.2

2.3
24

2.5

2.6

3.1

3.2

3.3

4.1

5.1
5.2
2.3

5.4

3.5

Representacao esquematica de enlace fisico de sistema de transmissao

TTE operando em uplink. Dimensoes tipicas de antes vao de centimetros

a dezenas de metros. . . . . . .. ..o 7
Representagao esquematica de uma rede de sensores com miultiplas ancoras

€ 1ags. . . ... e e 10
Categorias consideradas para classificacao de algoritmos de localizagao. 13
Esquema simplificado da técnica de trilateracao. Ao menos 3 vértices

nao colineares sdo necessarios para determinacao da posicio em R?. . . 16
Técnica de trilateracao quando na presenca de erros de medicao. A
regiao sombreada representa todos os conjuntos de coordenadas possiveis

para uma tag desconhecida. . . . . . .. .. ..o 17

Esquemaético de um processo de classificacao genérico. . . . . . . . . .. 19

Geometria para 7 e 6 para duas antenas loop circulares. O angulo ¢ é
resultado das rotagoes nos eixos ®’ ey’. . . ... ... 27
Comparativo entre TTE e o modelo aproximado para a perda de poténcia
para uma dada variacao na distancia. . . . . . ... ... 31
Comparativo entre TTE e o modelo aproximado para a perda de poténcia

para um dado angulo 6. . . . . . ... 31

Comportamento do algoritmo de Recozimento Simulado para uma fungao

GENETICA. . . . . . 48
Diagrama de blocos da estrutura de simulagao. . . . . . . . . .. .. .. %)
Topologia de cenario aleatério de localizagao gerado em simulador. . . . 58

Topologia de cendrio aleatério de localizagao gerado em simulador (vista
SUPETIOT). o v v v v v v e e 59
Desempenho do algoritmo LM aplicado ao modelo TTE para um au-
mento no numero de nés ancora em diferentes distancias d da estimativa
inicial e diferentes desvios padroes s da medida RSS. . . . . . . . . .. 61
Desempenho do algoritmo LM aplicado ao modelo TTE para um au-
mento no desvio padrao da medida RSS para diferentes ntimeros m de

noés ancora (d=0m).. . . . . . ... 62

X1



2.6

5.7

2.8

5.9

5.10

5.11

5.12

5.13

5.14

5.15

0.16

5.17

5.18

5.19

Desempenho do algoritmo LM aplicado ao modelo TTE para um au-
mento no erro maximo da estimativa inicial para diferentes niimeros m
dends ancora (s =0dB). . .. ... o oo 62
Desempenho do algoritmo LM aplicado ao modelo TTE para um au-
mento no numero de nés ancora e estimativas iniciais geradas aleatori-
amente (erro de medicdo RSSnulo). . . . . ... ... oL 63
Desempenho do algoritmo LM aplicado ao modelo TTE para um au-
mento no desvio padrao da medida RSS e estimativas iniciais geradas
aleatoriamente (m = 30 ancoras). . . . . . .. ... ... 64
Desempenho comparativo entre o modelo TTE e suas aproximacgoes para
um aumento no no numero de nds ancora (d=10mes=20dB). . . . 65
Desempenho comparativo entre o modelo TTE e suas aproximagoes para
um aumento no desvio padrao da medida RSS (d = 0 m e m = 30 ancoras). 65
Desempenho comparativo entre o modelo TTE e suas aproximacgoes para
um aumento no erro maximo da estimativa inicial (s = 0 dB e m = 30
ANCOTAS). .« v v v v v e et e e e e 66
Desempenho entre o modelo TTE e suas aproximagoes para estimativas
geradas aleatoriamente em comparacao com estimativas geradas para
d =10 m (erro de medigdo RSS nulo). . . . . ... .. ... ... ... 67
Desempenho comparativo entre diferentes arranjos de angulos para um
aumento no numero de ancoras (erro de medigao RSS nulo e erro de
estimativa inicial nulos). . . . . . . ... 69
Desempenho comparativo entre diferentes arranjos de angulos para um
aumento no desvio padrao da medida RSS (d = 0 m e m = 30 ancoras). 69
Desempenho comparativo entre diferentes arranjos de angulos para um
aumento no desvio padrao da medida RSS (d = 10 m e m = 30 ancoras). 70
Desempenho comparativo entre diferentes arranjos de angulos para um
aumento no desvio padrao da medida RSS (estimativas iniciais aleatérias
em =30 ANCOTas). . . . . . ... 71
Desempenho comparativo entre diferentes arranjos de angulos para um

aumento no erro maximo da estimativa inicial (s = 0 dB e m = 30

ANCOTAS). .« o v v v v e et e e e e 71
Desempenho comparativo entre diferentes arranjos de angulos para um
aumento no numero de ancoras com d =10me s=20dB. . . . . . .. 72
Desempenho comparativo entre os métodos LM e SA com angulos desco-

nhecidos para um aumento no nimero de ancoras e estimativas iniciais

geradas aleatoriamente (s =0dB). . ... ... ... 74

x1i



5.20

5.21

0.22

5.23

5.24

5.25

0.26

5.27

6.1
6.2
6.3

6.4

6.5

6.6

6.7
6.8

Desempenho comparativo entre os métodos LM e SA com angulos fixos
para um aumento no nimero de ancoras e estimativas iniciais geradas
aleatoriamente (s =0dB). . . . .. ... oo L
Desempenho comparativo entre os métodos LM e SA com angulos or-
togonais para um aumento no numero de ancoras e estimativas iniciais
geradas aleatoriamente (s =0dB). . ... ... ... o000
Desempenho comparativo entre os métodos LM e SA com angulos des-
conhecidos para um aumento no desvio padrao da medicao RSS e esti-
mativas iniciais geradas aleatoriamente (m =30). . . ... ... .. ..
Desempenho comparativo entre os métodos LM e SA com angulos fixos
para um aumento no desvio padrao da medigao RSS e estimativas iniciais
geradas aleatoriamente (m =30). . . . ... .. ... ...
Desempenho comparativo entre os métodos LM e SA com angulos orto-
gonais para um aumento no desvio padrao da medigao RSS e estimativas
iniciais geradas aleatoriamente (m =30). . . . . . ... ... ... ...
Desempenho comparativo entre os métodos LM e SA com angulos desco-

nhecidos para um aumento no erro maximo da estimativa inicial (s =0

Desempenho comparativo entre os métodos LM e SA com angulos fixos

para um aumento no erro maximo da estimativa inicial (s = 0 dB e

Desempenho comparativo entre os métodos LM e SA com angulos or-

togonais para um aumento no erro maximo da estimativa inicial (s =0
dBem=30). . . . . ...

Identificacao de zonas de minério e zonas estéreis. . . . . . . . . . . ..
Processo de decisao para um algoritmo KNN genérico. . . . . . .. ..
Ponderacao pelo erro de medida na perda de poténcia em relacao a perda
de poteéncia estimada para uma ancora. . . . . . . . . . . ... ... ..
Secao retangular de uma regiao de fronteira entre minério e material
estéril marcada por tags. . . . . . .. ..o
Erro de classificacao estimado por validagao cruzada para diferentes va-
loresde K. . . . . . . .
Identificacao de zonas de minério com classificador KNN para K = 9.

Identificagao de zonas de minério com classificador KNN para K = 3.

Identificagao de zonas de minério com classificador KNN para K = 31.

xiil



LISTA DE SIMBOLOS

1 permeabilidade magnética

€ permissividade elétrica

o condutividade elétrica

H campo magnético

m nimero de nés do tipo ancora

n nimero de nés do tipo tag

a; vetor de parametros desconhecidos da i-ésima tag

d;j distancia euclidiana calculada entre os pontos i e j

Si i-ésimo no6 da rede de sensores

S conjunto de todos os nds da rede de sensores

Tij distancia medida entre os pontos i e j

Q frequéncia angular

) profundidade pelicular

Arocha comprimento de onda em meio mineral

Ao comprimento de onda no vacuo

mq momento magnético

Ny nimero de voltas do loop transmissor

Iy, corrente elétrica tonal na antena transmissora (valor RMS)
St area do loop transmissor

P, poteéncia dissipada no loop transmissor

R;, resisténcia do loop transmissor

H, campo magnético quase estatico

0 angulo de inclinagao entre o ponto indutor e o ponto de inducao
7 vetor unitario em coordenadas esféricas na direcao radial
7 vetor unitario em coordenadas esféricas na direcao elevacional
krocha numero de onda em meio mineral

T distancia normalizada pela profundidade pelicular

Z(Q) impedancia de transferéncia fasorial entre loops

I,.(Q) corrente tonal fasorial na antena receptora

Ve (€2) tensao induzida fasorial nos terminais da antena receptora
Sra area do loop receptor

N,y nimero de voltas do loop receptor

Xiv



% angulo entre o campo magnético e o eixo do loop ortogonal a seu plano

H, componente do campo magnético em 7

Hy componente do campo magnético em 0

10) angulo de azimute entre o ponto indutor e o ponto de inducao

T vetor unitario em x em coordenadas cartesianas

x’ vetor unitario criado por rotagao em x de 0 e ¢

Y vetor unitario em y em coordenadas cartesianas

y’ vetor unitario criado por rotacao em y de 6 e ¢

z vetor unitario em z em coordenadas cartesianas

0, angulo de rotacao em x’

g, angulo de rotacao em y’

ma(Q2) momento magnético fasorial

Z(T) impedancia de transferéncia em funcao da distancia normalizada

Gl ganho normalizado para a antena de transmissao na direcao #

G ganho normalizado para a antena de recepcao na direcao

Gi* ganho normalizado para a antena de transmissao na diregao 6

Gy* ganho normalizado para a antena de recepgao na direcao 0

F, funcao de transferéncia do canal de propagacao em #

Fy funcao de transferéncia do canal de propagagao em 6

P, poténcia entregue ao loop receptor

R,. resisténcia do loop receptor

D, abertura especifica da antena transmissora

D, abertura especifica da antena receptora

l raio do loop da antena

M massa da antena

2 densidade de massa do fio

o} condutividade elétrica do fio

PL perda de poténcia em dB calculada para um ponto a distancia r e
angulos 0, e 6,

X variavel aleatoria de distribuicao gaussiana

s desvio padrao do erro na medida da perda de poténcia

U valor absoluto de F

v valor absoluto de Fy

P fase de F,

¢ fase de Fy

PLypror  perda de poténcia aproximada em dB para um ponto a distancia r e

angulos 0, e 6,

XV



L'(p)
L"(p)
Dgn

DPim

Qsucessos
Proj(-)
d

Wi

parametros derivados do modelo de canal para modelo aproximado
de perda de poténcia

funcao objetivo da perda de poténcia para parametros «

residuos de erro da perda de poténcia para parametros o

perda de poténcia em dB medida para a i-ésima ancora

vetor de incrementos para o

derivada de primeira ordem de G(a)

derivada de segunda ordem de G(a)

aproximacao de g na vizinhanca de «

matriz do Jacobiano da perda de poténcia para parametros o
aproximacao de GG na vizinhanca de «

derivada de primeira ordem da aproximagao L(p)

derivada de segunda ordem da aproximagao L(p)

vetor de incrementos obtido pelo método de Gauss-Newton

fator de amortecimento para algoritmo de Levenberg-Marquardt
taxa de ganho para algoritmo de Levenberg-Marquardt

vetor de incrementos obtido pelo método de Levenberg-Marquardt
critérios de parada para algoritmos de otimizagao

contador de iteragoes para algoritmos de otimizagao

variavel de ponderagao do amortecimento no método de Levenberg-
Marquardt

aproximacao da matrix do Jacobiano J(«)

elemento da matriz B para coordenadas i e j

fator de ajuste do vetor de incrementos p

variacao da func¢ao objetivo G(a) entre duas iteragoes consecutivas
funcao de aceitacao no algortimo SA

temperatura de controle no algoritmo SA

fungao de vizinhanga no algoritmo SA

taxa de aceitagao de solugoes ruins no algoritmo SA

numero de perturbagoes no algoritmo SA

numero de iteragoes em sentido descendente no algoritmo SA
operador de projecao de ponto sobre o dominio

raio da regiao circular contendo a estimativa inicial

amplitude do sinal recebido na antena ¢

Xvi



GLOSSARIO

ANN
AOA
BNDES
DV-HOP
ELF's
Finep
GN
GPS
KDE
KNN
LM

LS
MDS
MIC
MINER
MRC
NIOSH
RF
REQM
RFID
RMS
RMSE
RSS
SA
SDP
SVM
TDOA
TOA
TTA
TTE
TTW
WiFi

Artificial Neural Network

Angle Of Arrival

Banco Nacional de Desenvolvimento Econdémico e Social
Distance Vector Hop

Extremely Low Frequencies
Financiadora de Estudos e Projetos
Gauss-Newton

Global Positioning System

Kernel Density Estimation

K Nearest Neighbours
Levenberg-Marquardt

Least Squares

Multidimensional Scaling

Meio Infinito Condutivo

Mine Improvement and New Emergency Response
Maximal Ratio Combining
National Institute for Ocuppational Safety and Health
Radiofrequéncia

Raiz do Erro Quadratico Médio
Radio-Frequency Identification
Root Mean Square

Root Mean Square Error

Received Signal Strength

Simulated Annealing

Semidefinite Programming

Support Vector Machine

Time Difference Of Arrival

Time Of Arrival

Through-The-Air
Through-The-FEarth
Through-The-Wire

Wireless Fidelity

Xvil



1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Aplicagoes que utilizam informacgoes sobre coordenadas geogréficas tém ganhado
cada vez mais espaco. Ainda mais do que para uso pessoal, processos de localizacao em

redes sem fio tém se mostrado essenciais para o desenvolvimento comercial e industrial.

Englobadas na chamada Industria 4.0 [1], novas tecnologias para a automagao de
equipamentos, otimizacao de logistica, gestao de ativos, monitoramento e seguranca
vem trazendo diversos avancos na area de telecomunicagoes. Assuntos relacionados a
posicionamento e localizacao sao hoje valiosos objetos de pesquisa de grandes empresas,
que investem de forma consideravel para obter retornos em aplicagoes cada vez mais

eficientes e escaldveis.

Em varios niveis, um dos ramos que mais vem investindo nesse tipo de pesquisa
¢ o ramo de mineracao. Enquanto fontes essenciais de recursos primarios, operacoes
comuns de extragao e tratamento de minérios precisam acompanhar o desenvolvimento
tecnolégico da indistria. Somente em 2018, a Financiadora de Estudos e Projetos (Fi-
nep) e o Banco Nacional de Desenvolvimento Econémico e Social (BNDES) ja aprova-
ram um investimento acima de R$ 1,4 bilhao em pesquisa, desenvolvimento e inovagao

na area de mineragao [2].

Nesse contexto, pesquisas no ramo das comunicacoes subterraneas vém ganhando
importancia. A procura por alternativas de sistemas que proporcionem a comunicacao
efetiva em minas e possibilitem aplicacoes como as de localizagao citadas anteriormente

é um dos varios novos investimento da industria na academia.

Em minas subterraneas, existem implementados e bem estabelecidos sistemas de
comunicagao com transmissao através de cabos, do inglés Through-The- Wire (TTW) e
baseados na propagagao através do ar, do inglés Through-The-Air (TTA) [3]. Todavia,
a infraestrutura desses sistemas é complexa e pouco confidvel em casos extremos como
explosoes, incéndios e inundagoes, onde cabos e estagoes repetidoras podem parar de
funcionar corretamente e interromper a comunicagao [4]. Nesse sentido, a possibilidade
de implementagao de sistemas sem fio, que sejam mais robustos e flexiveis deve ser

explorada.

Uma regulamentacgao do congresso americano exigindo um sistema de comunicagao



de emergéncia em minas subterraneas de carvao capaz de operar em caso de acidentes,
chamada Mine Improvement and New Emergency Response Act (MINER Act) impul-
sionou a pesquisa e o desenvolvimento de comunicagoes utilizando um outro meio de
transmissao [5]. As comunicagoes através da terra, ou TTE (do inglés, Through-The-

Farth) surgiram como essa alternativa.

Nesse tipo de sistema sem fio e bidirecional, ondas eletromagnéticas sao utilizadas
para estabelecer um enlace entre a superficie e o subterraneo, por meio de inducao
e utilizando a prépria terra como meio de transmissao. Principalmente aplicado em
situagoes de resgate, o TTE enquanto esquema de transmissao para aplicagoes diversas

ainda possui muito espago para melhorias.

Devido caracteristicas especificas do meio de transmissao do TTE, atividades que
requeiram o uso de localizacao e posicionamento precisam encontrar técnicas que sejam
efetivas e atuem de forma eficiente neste tipo de sistema. Desenvolver essas técnicas,
visando a localizagao de objetos enterrados e outras aplicagoes exploradas neste texto,

¢ um importante ramo de pesquisa ainda incipiente.

1.2 DEFINICAO DO PROBLEMA E OBJETIVOS

A escassez de estudos mais aprofundados sobre comunicagoes através da terra aliada
a crescente demanda por alternativas que atendam a demanda por aplicagoes diversas
da mineracao industrial trazem a necessidade por novas pesquisas na area. Pesquisas
atuais vao desde a caracterizacao do canal TTE [6] até o estudo mais especifico de
interferéncia e ruido [7][8], entrando aos poucos na viabilizagao de aplicagoes da tec-
nologia. Encontrar um método de localizacao que seja eficiente e que permita obter
o posicionamento de transceptores com exatidao e confiabilidade é o ponto de partida

para diversas aplicagoes.

Nesse contexto, esta dissertacao tem como objetivo explorar técnicas de localizacao
compativeis com as especificidades dos sistemas de comunicacao através da terra (TTE)
e avaliar o desempenho das mesmos para diferentes cenarios. No decorrer deste traba-
lho, técnicas tradicionais de localizacao em redes de sensores tém seu comportamento

avaliado quando aplicadas em um canal TTE.

Utilizando topologias tipicas de minas de superficie, sensores sao distribuidos ale-
atoriamente em uma pilha de minérios e tém sua posicao geografica estimada pelos
diferentes algoritmos. Em simulacao computacional, métricas de erro sao entao utili-

zadas para mensurar acuracia de forma comparativa.



Em resumo, espera-se obter uma avaliagao objetiva do desempenho de técnicas de
localizagao em um cenario de comunicacoes TTE e abrir caminho para utilizacao dos
resultados em aplicagoes diversas, como por exemplo, na diferenciacao de zonas de

minérios de zonas estéreis.

1.3 CONTRIBUICOES DO TRABALHO

Visando atingir os objetivos levantados anteriormente, este trabalho tem como con-

tribuicoes especificas:

e Desenvolvimento de um simulador computacional com cenario de simulacao ve-
rossimil da aplicacao TTE relacionada a mineragao, considerando especificidades

fisicas e variaveis pertinentes ao processamento em minas terrestres;

e Estudo de um modelo de perda de propagacao adequado para a aplicagao dos

algoritmos de localizacao;

e Avaliacao comparativa da efetividade de diferentes algoritmos de localizagao re-

conhecidos na literatura para ambientes sem fio quando aplicados em ambientes
TTE; e

e Implementacao de um método de classificagao de minérios em regioes de deteccao,

por meio das estatisticas de precisao do processo de localizacao.

1.4 ORGANIZACAO DO TEXTO

O desenvolvimento dos objetivos e contribuicoes levantadas é explorado de forma

organizada ao longo desse texto.

No Capitulo 2, uma revisao sobre os principais conceitos necessarios para o en-
tendimento sobre comunicagoes através da terra é realizado, explorando histérico e
especificidades de sistemas TTE, além dos requisitos da aplicacao para mineragao.
Ainda, um resumo sobre técnicas de localizacao em redes de sensores é também apre-
sentado, contextualizando as escolhas realizadas e formalizando o problema explorado.
Finalmente, o texto do capitulo é finalizado com um breve estudo sobre classificacao
estatistica, servindo de base para o problema de aplicacao apresentado no pentltimo

capitulo.

No seguimento, o Capitulo 3 apresenta a caracterizacao do modelo TTE utilizado

como base de descri¢ao do canal. O desenvolvimento matematico é realizado em algum
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detalhe, culminando em um modelo de perda de poténcia, derivado para a uma funcao
da distancia do enlace. A formulacao do canal TTE é utilizado como base de aplicagao

para as técnicas de localizacao.

O Capitulo 4 explora em detalhes as técnicas de localizacao implementadas. FEn-
xergada como um problema de otimizacao, a localizacao em TTE é proposta com uma
abordagem a partir de dois tipos de algoritmos. O primeiro é um métodos de minimos
quadrados nao lineares, na forma de uma versao do algoritmo de Gauss-Newnton. O
segundo ¢ a técnica de Recozimento Simulado, reconhecida técnica de otimizagao es-

tocéastica para a determinacao de étimos globais.

Os resultados do estudo sao apresentados entao no Capitulo 5. Através da cons-
trugao de um ambiente de simulacao, resultados de desempenho sao mostrados para
as técnicas de localizacao quando aplicadas em diferentes cendrios de uma aplicacao
TTE em minas terrestres. O capitulo descreve a estrutura e as escolhas de parametro

do simulador, assim como os mecanismos utilizados para a avaliacao dos resultados.

A partir do estudo de localizacao, os resultados sao entao utilizados em uma
aplicacao direta para a identificacdo de zonas de minérios, apresentada no Capitulo
6. Explorando uma técnica de aprendizado de maquina para classificacao estatistica,
representacoes visuais de regioes de minério e regioes estéreis sao analisadas em mais

detalhes.

Por 1ltimo, o Cépitulo 7 conclui o texto com consideragoes finais sobre os resultados

do estudo e algumas propostas de continuidade para trabalhos futuros.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 COMUNICACOES ATRAVES DA TERRA

2.1.1 Condigoes de Comunicagoes em Minas

Diferentemente da maioria dos sistemas de uso comercial, comunicacoes em minas
funcionam sob condigoes extremas. Tipicamente definida como uma escavacao feita
no solo para extrair minerais [9], uma mina é um ambiente de trabalho perigoso. Ex-
plosoes, desmoronamentos, inundacoes, quedas e gases toxicos sao riscos frequentes.
Um sistema de comunicacoes adequado deve ser capaz de contornar essas condigoes

ambientais de forma segura.

Monitoramento e verificagao de mudancas na composicao de gases ou estrutura fisica
da mina sao tarefas constantes para se mitigar desastres. Um sistema de comunicagao
apropriado deve atuar com constéancia, provendo o servigo a todo momento [3]. Ainda,
em casos em que o acidente é iminente, este mesmo sistema precisa atuar de forma
rapida, para uma possivel evacuacao, e de forma acurada, para viabilizar operagoes de

resgate.

No que diz respeito as operagoes e processos rotineiros, a comunicagao necessita
também corresponder a dinamica de produtividade. Atividades de extracao e deslo-
camento dos minérios devem utilizar de servicos de comunicagao que sejam precisos
e eficientes [3]. Localizar corretamente um ativo e evitar o desperdicio nas etapas de
separacao sao processos que tém bastante potencial de melhoria se realizados com uma
comunicacao efetiva, por exemplo. A Secao 2.2 descreve de forma mais especifica as

caracteristicas de técnicas de localizagao para esse tipo de atividade.

Além dos requisitos advindos da natureza do trabalho nas minas, outra carac-
teristica que é um condicional para a boa comunicacao é a composicao fisica do meio.
Cada mina é um meio unico que depende diretamente do tipo de minério que é explo-
rado e de sua topologia. Variaveis como condutividade e permissividade elétrica mudam
para cada tipo de material [3], afetando a perda de propagacao. Formatos de pilha e
de galerias subterraneas, por sua vez, tém impacto na propagacao de sinais de radio
pela mudanca geografica do meio, que altera as condigoes do canal com efeitos como

os de guia de onda, por exemplo. Principalmente com a relagao a comunicagao entre



a superficie e o subterraneo, a dificuldade de propagacao de ondas eletromagnéticas é

uma questao que influencia na escolha do sistema de comunicacao mais adequado.

Para sistemas sem fio por radio, a infraestrutura depende das alteragoes fisicas do
meio. Estacoes repetidoras devem acompanhar as mudangas na topologia das minas
para garantir cobertura e qualidade do sinal, o que se traduz em um aumento dos
custos e na necessidade de planejamento constante de expansao. Sistemas com cabos,
por outro lado, nao sao afetados pelas questoes de propagacao, mas sao suscetiveis a
danos, especialmente nos casos extremos [3]. Nesses sistemas, uma maior infraestrutura
também representa um aumento na quantidade de fios e cabos e, logo, um aumento

dos custos.

Dessa forma, uma infraestrutura menos rigida ¢é preferivel para comunicagoes em
minas. Equipamentos mais leves e menores, que se adaptem a topologia em constante
alteragao e, no caso de sistemas sem fio, equipamentos de baixa poténcia, que garantam

boa duracgao e vida 1util em condigoes extremas.

Desde que esses nao representem um aumento na complexidade, utilizar sistemas
moveis e sistemas que utilizem a prépria mina como meio de transmissao sao uma
alternativa [3]. A Secao 2.1.2 apresenta as caracteristicas de sistemas desse tipo para

enlaces ente subterraneo e superficie.

2.1.2 Sistemas de Comunicagoes TTE

Sistemas de comunicacgao através da terra, ou TTE, como o préprio nome sugere,
sao sistemas que utilizam a terra enquanto meio de propagacao. Utilizando transmissao
por inducao magnética com frequéncias de operagao na faixa abaixo de 30 kHz, sao
comumente aplicados em enlaces entre superficie e subterraneo quando na comunicacao

em minas.

A primeira ideia de utilizar a terra como meio de transmissao foi sugerida por Ni-
kola Tesla, em 1899. Em sua proposta, sinais em frequéncias extremamente baixas
(ou ELFs, do inglés Fztremely Low Frequencies) poderiam ser empregados para en-
viar mensagens para todo o mundo utilizando a prépria Terra enquanto meio [10][11].
Nessa época, foram criados os primeiros trabalhos tedricos para estabelecer as bases

matematicas para a propagacao TTE.

As primeiras aplicagoes praticas de comunica¢ao em minas subterraneas foram ten-
tadas em 1922, pelo Bureau of Mines, nos Estados Unidos. A tentativa de estabelecer

um enlace entre superficie e subterraneo utilizando ondas de radio nao obteve sucesso,



mas abriu portas para o desenvolvimento dos fundamentos do TTE, principalmente
no que diz respeito a dependéncia da frequéncia de onda na penetracao do sinal. Em
termos praticos, ficou claro que quanto maior a frequéncia, menor seria a distancia de

penetracao do sinal na terra [3].

Apesar das incertezas em relacao a viabilidade, principalmente devido & baixa ca-
pacidade de penetracao, investimentos em sistemas TTE continuaram a ser aplicados.
Em estudos mais recentes, sistemas baseados em ondas de rddio foram preteridos em

favor de sistemas que utilizam indu¢ao magnética [3].

Apoés a regulamentacao do MINER Act, alguns protétipos de sistemas TTE foram
produzidos sob o apoio do érgao NIOSH (National Institute for Ocuppational Safety
and Health). Esses prototipos chegavam a ter capacidade de prover comunicagao bidire-
cional, de voz e texto em até 300 m (voz) e 600 m (texto) de profundidade. Frequéncias
utilizadas iam de 3050 Hz a 4820 Hz [5]. Em boa parte desses equipamentos, a tecnolo-
gia é baseada na detecgao a partir de campos magnéticos utilizando antenas loop. Com
receptores situados na superficie, é possivel estimar o posicionamento do transmissor

no subterraneo através do tratamento do sinal recebido [5].

\ ‘Antena loop 110 subsolo

Figura 2.1: Representacao esquemaética de enlace fisico de sistema de transmissao TTE

operando em uplink. Dimensoes tipicas de antes vao de centimetros a dezenas de metros.

Na Figura 2.1 um enlace entre superficie e subterraneo de um sistema TTE para
duas antenas loop é esquematizado. Operando em wuplink, uma antena na superficie
com permeabilidade p e permissividade ¢y recebe o sinal de uma antena subterranea
em meios com condutividades o; e g5. Como mostrado, o campo H ¢é utilizado para a

transmissao por indugao magnética.



Hoje é sabido que as caracteristicas de um canal TTE mudam para cada tipo de
mina. A capacidade de penetracao do sinal varia com a formagao geoldgica, uma vez
que a condutividade elétrica do meio composto de rochas, solo, agua, minérios e outros
materiais é nao desprezivel. A propagacao do sinal é profundamente atenuada para

frequéncias altas e a banda de operacao acaba sendo limitada nesse sentido [12].

Além da frequéncia de operacao, a qualidade e o alcance da transmissao também
variam de acordo com as especificacoes fisicas das antenas e da corrente de excitacao.
Essas informacoes, em conjunto com a profundidade e as caracteristicas do solo, preci-

sam ser avaliadas para cada projeto [10].

Um dos sistemas TTE comercializados atualmente, o MagneLink MCS, construido
pela Lockheed Martin apos testes conjuntos com a NIOSH, é um exemplo de sistema
autossuficiente e bidirectional baseado em ondas magnéticas de baixa frequéncia. Ele
oferece suporte a voz, texto e localizagao, cujas validades foram atestadas para uma
profundidade de 500 m utilizando uma antena de 130 m de comprimento na superficie

e outra com multiplas voltas dentro na mina [5].

A caracterizagao do cenédrio TTE tem evoluido, estabelecendo propriedades especifi-
cas do meio de forma mais clara e possibilitando a criacao de modelos para propagacao
e perdas. Descrever e unificar as relacoes entre a capacidade de penetracao, profundi-
dade, frequéncia de transmissao e condutividade sao focos de pesquisas atuais [13][14].
Em [7][8], estudos mais aprofundados sobre ruido, interferéncia e capacidade de canal
em sistemas TTE sao explorados. No Capitulo 3, um detalhamento do modelo de

propagacao utilizado neste trabalho é apresentado.

2.2 LOCALIZACAO EM REDES DE SENSORES

Em termos gerais, uma rede de sensores se refere a qualquer rede de comunicacao em
que nos, dispositivos ou roteadores, obtenham localmente alguma medicao de interesse
[15]. Em sua maioria, principalmente nas redes sem fio que utilizam controle e monito-
ramento remoto, o conhecimento das coordenadas fisicas dos sensores é intuitivo: uma

medicao so faz sentido se ha referéncias sobre onde foi obtida.

De fato, embora muito do processo de localizacao efetivamente realizado hoje seja
feito por sistemas GPS (Global Positioning System), WiFi ou até mesmo RFID (Radio-
Frequency Identification) [16], redes que possuam algum tipo de limitac¢do precisam de
alternativas vidveis. Casos em que os custos dos dispositivos precisem ser baixos, com

anos ou décadas sem substituicao de bateria, e com capacidade de se auto organizar



sem muita intervencao humana apresentam um limitante de escalabilidade que deve

ser considerado na escolha da técnica de localizacao.

No contexto estabelecido de monitoramento de ativos na mineracao em sistemas
TTE, por exemplo, o ambiente fisico limita o uso de técnicas mais usuais. A recepgao
para sinais de radiofrequéncia e satélite é restrita e as atividades de exploracao exigem
dispositivos mais robustos, com pouca complexidade e baixa poténcia, que sustentem

0 uso continuo nas condi¢oes extremas das minas [7].

Dessa forma, o foco do processo de localizacao de sensores utilizado neste trabalho
é de estimar a posicao dos dispositivos a partir de informacoes relativas de distancia
e conectividade [17]. Nesses sistemas, uma quantidade restrita de nés de referéncia,
tipicamente denominados ancoras, é utilizada para determinar as coordenadas de uma
quantidade mais ampla de sensores cuja localizacao a priori nao é conhecida. A posicao
absoluta de cada ancora pode ser obtida através de GPS ou manualmente durante a
inicializacao do sistema. A partir do enlace estabelecido entre os nds da rede e as
coordenadas de referéncia das ancoras, a posicao desconhecida de cada sensor pode
ser estimada. Como forma de especificar a nomenclatura e deixéd-la mais préxima da
aplicacao TTE, os sensores cuja localizagao se quer estimar sao referidos ao longo deste
trabalho como tags. Um esquematico simplificado dessa arquitetura incluindo ancoras

e tags é mostrado na Figura 2.2.

A forma que a rede obtém as coordenadas estimadas dos sensores depende da capaci-
dade dos dispositivos e das caracteristicas especificas do sistema utilizado. A depender
do alcance do enlace, a técnica utilizada pode determinar a posicao de uma tag por
vez ou determinar a posicao de varias tags simultaneamente. Para sensores com res-
tricoes de energia ou empecilhos para uma transmissao de mais longo alcance, técnicas
de localizagao utilizadas sao do tipo cooperativas, distribuidas ou multi-hop [18], se
baseando na proximidade da comunicacao tag-tag para a localizacao em cascata de
todos os nos da rede. Por sua vez, em casos em que os sensores tém maior poténcia de
transmissao ou a rede tem dimensoes fisicas reduzidas, as tags conseguem se comunicar
diretamente com multiplas ancoras, permitindo que técnicas centralizadas possam ser

aplicadas.

2.2.1 Técnicas de Medicao

Independente da escolha da técnica, a estimacao de coordenadas fisicas depende
diretamente do tipo de medicao obtida. Embora medidas absolutas possam entregar

alguma informacao sobre a aproximagao fisica de sensores, medidas relativas, advindas
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Figura 2.2: Representacao esquematica de uma rede de sensores com multiplas ancoras e

tags.

da afericao do sinal transmitido em um enlace tag-tag ou tag-ancora, sao geralmente
as mais utilizadas para se obter uma estimativa da localizacao. Técnicas de medida
que utilizam direta ou indiretamente propriedades do sinal transmitido sao geralmente
divididas em trés categorias: medidas da poténcia recebida (RSS, do inglés Received
Signal Strength), medidas do angulo de chegada (AOA, Angle of Arrival) e do tempo
e tempo de propagacao (TOA, Time of Arrival) [17].

Métricas de RSS utilizam diretamente a poténcia ou, em alguns casos, a magnitude
do sinal recebido para estimar a localizacao do transmissor [15]. De forma simplificada,

a partir da informacao sobre a energia recebida, é possivel estimar um padrao de
comportamento no canal e ter, de forma correspondente, uma relacao da distancia
percorrida pelo sinal até o receptor.

As técnicas para medigoes de RSS utilizam geralmente uma de duas bases de es-
timagao [19]. A primeira, baseada na distancia, obtém as estimativas a partir de um
modelo de perda de poténcia referente ao canal, retornando a informacao de distancia
como uma funcao do nivel de poténcia recebido. Por sua vez, a segunda base, utili-

zando tracado de perfil de comportamento, mapeia valores de poténcia do sinal para

pontos dentro da area de cobertura, tabelando valores de distancia para cada valor
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de poténcia mapeado. Embora esta segunda apresente menor erro de estimativa em
aplicagoes praticas [20], o mapeamento de um grande niimero de pontos envolve maior
investimento inicial e esforco computacional, representando uma complexidade, que é

aliviada no modelo baseado em distancia.

Do ponto de vista de confiabilidade, o uso de RSS é bastante dependente da estru-
tura da rede, sendo bastante sensivel a mudancas fisicas no canal e atenuagoes tipicas
do processo de transmissao, como por exemplo, sombreamento e ruido [21]. Geral-
mente, esses erros sao incorporados ao processo de localizagao e modelados como um

fendmeno aleatorio.

No entanto, mesmo com a consideravel variabilidade, medidas RSS sao usualmente
as mais utilizadas em técnicas de localizacao. Por medidas de energia ja serem di-
retamente envolvidas no processo de comunicacao, técnicas que utilizam RSS exigem
pouca infraestrutura adicional, aproveitando hardwares ja existentes e reduzindo re-

quisitos adicionais de poténcia, tamanho e custos.

Diferentemente de métricas de RRS, métricas de AOA utilizam informacoes de
angulacao do sinal para gerar as estimativas da localizacao. Nesta técnica, por meio
da variagao da amplitude ou da fase do sinal na antena receptora, a dire¢ao do sensor
transmissor - e nao mais sua distancia - pode ser estimada. Por trazer essa informacao
da posicao em um formato diferente, métricas de AOA geralmente sao utilizadas de

forma complementar a outras métricas [15].

O desempenho da localizacao utilizando AOA é intrinsecamente determinado pelas
caracteristicas das antenas utilizadas. Como via de regra, sistemas para esse tipo
de medida sao compostos por antenas diretivas, geralmente construidos a partir de
arranjos de antenas ou com antenas receptoras de dimensoes consideravelmente maiores
do que o comprimento de onda do sinal transmitido. Em menor escala, esses sistemas
também dependem das caracteristicas do meio de propagacao, mais notadamente da

presenca de multipercursos e sombreamento [22].

Finalmente, uma ultima categoria de métrica se baseia na avaliacao do tempo de
chegada (TOA) ou na diferenca no tempo de chegada (TDOA) como parametros para
obter as estimativas de localizacao. De forma geral, esses tipos de técnica fazem uso
do tempo de propagacao da onda para estimar a distancia entre transmissor e receptor
[23].

Mais especificamente, medidas de TOA seguem uma matematica simples de ava-
liacao da diferenca no tempo de saida do sinal e de chegada do sinal, considerando

um percurso em linha de visada. Conhecendo informagoes de velocidade da onda no

11



meio, informacoes de distancia sao obtidas de forma direta. Usualmente, técnicas que
utilizam TOA sao dividas em medidas em sentido tinico, transmissor para receptor, ou
como medidas de ida e volta. Neste segundo tipo, o tempo de propagacao ¢é considerado
por meio do atraso entre o sinal enviado para o receptor e a resposta de confirmacao
devolvida ao transmissor. Medidas de ida e volta sao mais utilizadas, pois apresen-
tam menor sensibilidade a erros de propagagao do que medidas em sentido tnico [24].
Ainda, medidas em sentido unico por terem requisitos mais rigidos de sincronismo,

representam em termos de projeto, um aumento de custos e de infraestrutura.

Medidas de TDOA, por sua vez, utilizam a diferenca no tempo de chegada de
um sinal transmitido para multiplos receptores. Aqui, as estimativas de distancia sao
obtidas a partir da relacao entre a medicao temporal em cada receptor e a distancia
euclidiana entre os mesmos. Historicamente, TDOA tem bastante aplicacao em redes

GPS e redes celulares, principalmente na localizacao de transmissores sincronos [23].

Em suma, métricas de AOA e TOA/TDOA apresentam maior acuracia que métricas
de RSS [25]. No entanto, para o TTE a medi¢do do tempo ¢é feita para pequenas
distancias e com uma velocidade de transmissao que, por depender do meio, é em
principio desconhecida. Tal cendrio dificulta a utilizagdo de medidas temporais com
precisao. No mais, uma maior necessidade por infraestrutura de antenas, sincroniza-

dores e transceptores impede que essas técnicas sejam amplamente aproveitadas.

Em sistemas com limitacoes de hardware, métricas RSS apresentam um bom custo
beneficio, geralmente alcancando resultados satisfatorios. No Capitulo 3, essas métricas
serao retomadas e construidas em cima de um modelo especifico de propagagao para
sistemas TTE.

2.2.2 Algoritmos para Localizagao

A literatura para algoritmos de localizacdo é extensa [26]. Sao vérias as técnicas
e métodos relevantes que provaram sua eficicia para resolver o problema apresentado
nas secoes anteriores. Aqui, a busca é por estimadores compativeis que determinem a

posicao da forma mais adequada para as necessidades do sistema e da aplicacao.

De forma genérica, um algoritmo adequado depende da arquitetura da rede como
um todo. Critérios colocados anteriormente, como as caracteristicas do canal e do
ambiente de aplicacao e a simplicidade de hardware, sao importantes. Geralmente,

preco, tamanho e precisao sao os principais fatores de escolha para uma técnica.

Ainda, a escolha precisa apresentar escalabilidade. Redes de sensores, principal-

mente as redes sem fio, tendem a crescer e densificar com o tempo, uma questao que
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deve ser lidada sem muitas alteragoes na estrutura original. Algoritmos precisam em
sua maioria se auto-organizar, precisam ser tolerantes a problemas em nos individuais

e eficientes em termos energéticos e computacionais [27].

Nao menos importantes, os fatores de qualidade da medida sao também critérios de
decisao. Tanto a precisao - o quao confiavel é a estimativa -, quanto a acuracia - quao
proxima ela esta da solucao real - sao métricas ponderadas em todos os algoritmos,

sendo é claro, mais ou menos requeridas a depender da aplicacao especifica.

Em um grande leque de possiblidades, os algoritmos podem ser classificados de di-
versas maneiras. De forma simplificada, os métodos podem ser divididos de acordo com
a informagao utilizada: se baseadas em alcance (range-based) ou baseadas em conecti-
vidade (range-free) ou de acordo com o tipo de comunicacao estabelecida entre os nds:
algoritmos centralizados, que apresentam uma arquitetura central de processamento
ou distribuidos, em que o processamento é realizado independentemente em cada né

da rede [27]. Na Figura 2.3 sdo mostradas as divisoes consideradas neste trabalho.

As técnicas baseadas em conectividade, ou range-free, nao dependem diretamente
de medidas como RSS ou AOA para determinar a posicao de todos os nds da rede.
Sem levar necessariamente em consideragao um sistema de coordenadas especifico, a
posicao dos nods é estabelecida pela informacao prévia de alcance entre uma tag e
suas vizinhas. Mecanismos distribuidos ou multi-hop ja citados anteriormente sao

geralmente utilizados neste tipo de algoritmo.

Algoritmos de Localizagao

Baseados em conectividade Baseados em alcance
(range-free) (range-based)

Distribuidos Centralizados

Figura 2.3: Categorias consideradas para classificacao de algoritmos de localizagao.

De fato, embora técnicas baseadas em conectividade também possam ser dividi-
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das enquanto centralizadas e distribuidas, para o escopo desta pesquisa, o foco sera
em algoritmos baseados em distancia, mais especificamente os que utilizam uma base
centralizada. Essa escolha tem como base as caracteristicas estabelecidas dos cenérios

apresentados e os critérios requeridos para as aplicagoes estudadas do TTE.

Com essa base de configuragao, existe uma gama de algoritmos bem estabelecidos.
E possivel citar alguns: DV-HOP (Distance Vector Hop, em que a localizagao das
ancoras ¢ passada para todos os nés da rede por meio da contagem de “saltos” entre
tags vizinhas [28], Programacao Semidefinida (Semidefinite Programming, SDP), que
formula o problema como um problema de otimizacao convexa, utilizando métodos de
pontos interiores para resolver para as posi¢oes enquanto aproximagoes lineares [29] e
Escalonamento Multidimensional (Multidimensional Scaling, MDS), que se baseia na
obtencao de padroes de similaridade, utilizando estruturas geométricas e relagoes de

proximidade entre os nés da rede para a localizacao [30].

No geral, estes algoritmos dependem da densidade da rede e da regularidade da
topologia para obterem boas estimativas [27]. Dada a simplicidade, sdo muito utili-
zados quando os requisitos da aplicacao exigem apenas estimativas aproximadas da

localizagao, sem tanta acuracia.

Por sua vez, técnicas baseadas em alcance ou distancia (range-based), trabalham
com estimativas de distancia ou direcao entre ancoras e tags para determinacao da
posicao. Algoritmos com essa caracteristica fazem uso direto de medigoes como as
apresentadas na Secao 2.2.1 e geralmente definem as coordenadas das tags a partir
de posicoes relativas estimadas e as coordenadas geograficas previamente estabelecidas

das ancoras.

Alguns algoritmos baseados em conectividade podem ser expandidos para consi-
derar medicoes de distancia em sua estrutura. Este é o caso de varios algoritmos
descentralizados, como os DV-Distance, por exemplo, que ainda que com os mesmos
mecanismos do DV-HOP, utilizam a propagacao das informacoes de distancia ao invés
das informagoes dos saltos para obter as estimativas da posigao [28]. Alguns algorit-
mos centralizados como o MDS também pode incorporar as medidas de distancia no

problema de otimizagao, sendo estudado de forma mais clara em [31].

Ainda, uma das classes mais conhecidas de algoritmos centralizados baseados em
distancia é a que se fundamenta em otimizacao estocéstica, utilizando variaveis aleatorias
para a avaliacao e solucao do problema. Desse grupo, um algoritmo relativamente bem
popular é o algoritmo de Recozimento Simulado (do inglés Simulated Annealing, SA)
[32]. Por meio de estimativas aleatérias controladas, SA faz uma busca ampla em todo

o dominio do problema, obtendo bons resultados na determinagao de solucoes globais
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para as coordenadas. Este algoritmo e mais algumas técnicas sao exploradas mais a
fundo no Capitulo 4, onde o problema de localizacao é estudado como um problema

de otimizacao.

2.2.3 Formulacao do Problema

Explicitamente, o problema apresentado na Figura 2.2 pode ser abordado em uma

formulagao matematica.

Para esta descri¢ao, consideramos um conjunto S de sensores distribuidos em uma
geometria controlada, em que n sensores de coordenadas desconhecidas (tags) tém suas
posicao estimada a partir das informagoes dos m sensores com conhecimento a priori

de sua localizagao (ancoras).

O problema de localizacao para o cenario 3-D pode ser resumido na procura dos 3n

parametros desconhecidos do vetor o = [y, oy, @], com:

Ay = [l’l,flfg,‘ o 7xn]>ay = [ylay2>"' ayn]aaz = [21,22,‘ o 7zn]> (21)

em que x, y, z sao as coordenadas retangulares da i-esima tag. Aqui, quando a técnica
utilizada nao é do tipo distribuida e cada né é processado de forma separada dos
demais, o problema pode ser reorganizado considerando a um vetor coluna, na forma

a=qo; =[r,y,2].

Tomando como caso base aquele em que a posicao é obtida a partir de uma métrica
de distancia estimada (ver Segao 2.2.1 para métricas utilizadas), o problema pode ser
estudado a fundo dentro da teoria de grafos [33]. A partir de conceitos da geometria
euclidiana, as coordenadas de todos os nés da rede podem ser obtidas utilizando as

distancias calculadas entre os préprios noés.

Em termos gerais, deve existir um mapeamento p : S — R?® que atribui uma
coordenada para cada sensor, de forma que ||s;—s;|| = d;;, com d;; a distancia euclidiana
entre os nos ¢ e j, seja verdade para todos os nés s; € S. Em particular, dada uma
ancora s,, € S, a solugao do problema se baseia no mapeamento |[s; — s, || = dq,;, com

d,,;; a distancia conhecida da i-ésima tag para a j-ésima ancora.

De acordo com os conceitos de rigidez de um grafo, é possivel obter as coordenadas
exatas de qualquer ponto no plano a partir de 3 vértices nao colineares e a partir de
4 vértices nao coplanares em R®. Dentre varias possiveis aplicacoes, esta condicao é a

base da formulacao da técnica de trilateragao/multilateragao, mostrada na Figura 2.4.
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Figura 2.4: Esquema simplificado da técnica de trilateracdo. Ao menos 3 vértices nao

colineares sdo necessérios para determinacio da posicdo em R2.

A esquematizacao do processo de trilateracao é simples: conhecida a distancia para
uma ancora, um né deve estar ao longo de uma circunferéncia centrada na ancora e
de raio igual a distancia ancora-tag. Notadamente, para solu¢ao tnica, ao menos 3

circunferéncias sao necessarias em R2.

Entretanto, como citado na Se¢ao 2.2.1, as distancias d;; estabelecidas estao sujeitas
a erros no processo de medi¢cao. Em cenarios praticos, as circunferéncias da Figura 2.4
se sobrepoem em uma regiao ao invés de se intersectarem em um tnico ponto. Esta
configuracao mais realistica é mostrada na Figura 2.5, onde r;; ¢ a distancia medida
entre ancora e tag. Aqui, a solugdo nao mais faz referéncia a uma posicao especifica

mas a toda uma regiao possivel.

Nesse cenario, utilizando a distancia medida r, a estimativa das coordenadas do

vetor a; pode ser obtida pela solugao do sistema de equacoes:

\/(xz - Ia1)2 + (yz - ya1)2 + (Zz - za1)2 i1
V(@i — 20,)? + (Ui — Yap)? + (20 — 2a,)? _ | T2 ’ (2.2)
\/(xz - xam)Q + (yZ - yam)2 + (Zz - Zam>2 Tim

que ¢é sobredeterminado, nao apresenta solucao tnica e, portanto, buscamos a solugao
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COImn menor erro.

Figura 2.5: Técnica de trilateragdo quando na presenga de erros de medigao. A regiao som-

breada representa todos os conjuntos de coordenadas possiveis para uma tag desconhecida.

Uma vez que as fontes de erro do processo de medicao sao em sua maioria aleatorios,
métricas estatisticas sao necessarias para a obtencao das estimativas de a. Como pon-
tuado anteriormente, métodos para solucionar esse tipo de problema sao apresentados

em mais detalhes no Capitulo 4.

2.3 CLASSIFICACAO ESTATISTICA

Em ciéncia de dados, classificacao estatistica é o procedimento de associar ou de-
finir uma categoria (ou classe) existente dentro de uma populagdo a um individuo em
particular. A partir da assimilacao de um conjunto de dados, define-se a qual grupo

(ou subpopulagdo) uma nova observagao pertence.

O conceito tem base direta no aprendizado de maquina e vem, mais amplamente,
como derivacao do grande ramo de reconhecimento de padroes. Neste, o objetivo
principal é descobrir de forma automatica e por meio de algoritmos computacionais,

padroes de regularidade e de relacao entre dados [34].

De forma geral, reconhecimento de padroes tem muita interagao com sistemas de
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inteligéncia artificial e processos de mineragao de dados, podendo ser realizado de
diversas formas, a depender do campo de aplicagao. Problemas de classificacao sao
apenas um dos vérios segmentos com os quais reconhecimento de padroes precisa lidar.
Genericamente, a mesma base é utilizada para a resolucao de problemas de regressao,

problemas de rotulagem de sequéncias e problemas de andlise sintatica [35].

De fato, essa base diz respeito a forma com que os dados sao treinados ou aprendidos
pelos algoritmos na méquina. Mais especificamente, a depender do processamento
dos dados e as caracteristicas desses, mesmo os problemas que em teoria envolvem

diretamente o conceito de classificacao tém abordagens de aprendizado diferentes.

A divisao mais comum dentro de aprendizado de maquina é entre algoritmos de
aprendizado supervisionado e aprendizado nao supervisionado. A diferenca béasica esta
no nivel de conhecimento sobre os dados. Em aprendizado supervisionado, o treina-
mento é gerado por dados rotulados ou etiquetados (labeled data), ou seja dados em
que a classe a qual cada individuo pertence é conhecida e utilizada para atribuir cor-
respondentemente classes a novos valores de entrada. Por sua vez, em aprendizado
nao supervisionado, pressupoe-se que os dados nao estao classificados previamente (ou
seja, o conjunto de treinamento nao possui rotulagem) e a atribui¢ao de classes a novas

instancias é realizado a partir do reconhecimento de padroes intrinsecos nos conjuntos.

Efetivamente, classificacao estatistica é enquadrada dentro do conceito de apren-
dizado supervisionado, uma vez que utiliza do conhecimento prévio de rétulos para
classificar condicionalmente novas observacoes. No entanto, é importante salientar
que existe um processamento analogo em aprendizado nao supervisionado, conhecido
como agrupamento (clustering). Nessa técnica, nenhuma classe é conhecida a priori
e a divisao por categorias é realizada agrupando os dados de acordo com seu grau de

semelhanca.

Mesmo com objetivos diferentes, as técnicas para reconhecimento de padroes e mais
especificamente para classificacao, tém um sequéncia de processamento bem seme-

lhante. A Figura 2.6 mostra um esquematico simplificado do processo de classificacao.

Como ilustrado, o processo funciona em dois grandes blocos distintos, a etapa de
treinamento e a etapa de predicao. A partir de um grupo de treinamento, cujas clas-
ses sao conhecidas, padroes sao gerados utilizando um processo de treinamento que ¢é
especifico de cada algoritmo classificador. Esses padroes sao representados entao em
um modelo, de formulacao fechada ou nao, que ¢é utilizado na etapa de predi¢ao para

identificar a classe de novas observacoes.

Em aprendizado de maquina, cada observagao é comumente denominada de instancia,
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Figura 2.6: Esquemético de um processo de classificacao genérico.

sendo representada como um conjunto de caracteristicas (ou features, do inglés), que
sao as variaveis independentes que descrevem a observacao. Essas caracteristicas sao
geralmente armazenadas em um vetor de entrada que é avaliado computacionalmente
pelo método de aprendizado escolhido, que entrega como saida a classe mais provavel

para aquela instancia.

Sao varios os tipos possiveis de features e todos representam propriedades quan-
tificaveis da observacao. Eles podem ser categéricos, como a definicao de macho ou
fémea para uma espécie ou liso, cacheado e crespo para um tipo de cabelo, podem ser
ordinais, como tamanhos pequeno, médio ou grande e podem ser valores numéricos,

tanto inteiros (sequéncias de contagem de aparigoes) ou reais (medidas experimentais).

Independente do tipo, no entanto, é a manipulacao dessas caracteristicas e suas
relacoes com as classes que sao os pontos de interesse principais dos classificadores. Dai

a intencao de montar estruturas vetoriais e modelos de previsao com base matematica.

De fato, a criacao desses modelos representa geralmente um compromisso de de-
sempenho. Ao mesmo tempo em que a escolha deve apresentar um bom ajuste aos
dados utilizados na etapa de treinamento, esta deve também ter capacidade de gene-
ralizacao suficiente para receber novas observagoes sem entregar resultados enviesados.
Embora um desafio, a ideia aqui é que o modelo encontre um padrao que seja inte-
ligivel e robusto, mas que conjuntamente permita adaptabilidade e escalabilidade ao

classificador.
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Finalmente, é importante salientar que embora se fale de classificacao estatistica,
nem sempre os classificadores empregados sao probabilisticos. Diferente de algoritmos
deterministicos em que se escolhe a melhor classe, os classificadores probabilisticos uti-
lizam inferéncia estatistica para entregar uma probabilidade da observacao pertencer
a cada classe possivel. A melhor classe é entao decidida por aquela com maior pro-
babilidade. Na préxima secao sao apresentados alguns tipos de classificadores e suas

caracteristicas.

2.3.1 Escolha de Classificadores

De forma geral, os varios algoritmos existentes para reconhecimento de padrdes
podem ser classificados de diversas maneiras, a depender do formato das classes e do
método de aprendizado envolvido, por exemplo. Além da ja comentada classificacao
entre técnicas supervisionadas e nao supervisionadas e entre técnicas probabilisticas
ou deterministicas, os algoritmos também sao comumente divididos entre algoritmos
paramétricos e nao-paramétricos, a depender do conhecimento sobre a distribuicao dos

dados e da formulagao de um modelo fechado ou nao para estes.

Entre os métodos mais utilizados de classificagdo, um tipo que é bem simples e
utiliza uma estratégia ndo-paramétrica ¢ o método de Naive-Bayes [36]. Como o nome
sugere, a técnica é baseada no Teorema de Bayes e funciona como fundamento para
uma familia de outras técnicas probabilisticas mais robustas. De forma resumida,
Naive-Bayes utiliza maximo verossimilhanga para identificar relagoes dentro do grupo
de treinamento, entregando bons resultados mesmo para uma quantidade pequena de
dados de teste. E o uma técnica altamente escaldvel, mas que utiliza como premissa a
completa independéncia entre as caracteristicas da instancia, o que para alguns cenarios

reais ¢ dificil de prever.

De fato, escolher um classificador apropriado é muito dependente da aplicacao es-
pecifica. Sao varios os critérios para se definir o algoritmo mais adequado e ainda
assim nao existe um que va apresentar necessariamente um resultado 6timo. Algumas
questoes, no entanto, podem ser avaliadas de forma mais ampla e auxiliar na decisao

por uma técnica ou outra.

Primeiramente, e talvez a mais presente em todos os problemas de classificacao,
¢ a relacao entre viés e variancia. Esta relacao é estabelecida no compromisso de
desempenho levantado anteriormente para um modelo e que interfere na generalizagao.
Para as duas fontes de erro, em um mesmo conjunto de dados, a escolha de qual

minimizar é conflituosa. Um modelo mais adequado ao grupo de treinamento mas
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pouco generalista traz menos variancia a custo de uma estimativa mais enviesada. Por
sua vez, um modelo mais simples que se adapta melhor a novas instancias é menos
enviesado, mas apresenta uma variancia consideravelmente maior. Este é um dilema

tipico de modelagem estatistica e pode ser visto em mais detalhes em [37].

Ainda sobre o modelo, a avaliagao da sua complexidade é importante. Altos niveis
de correlagao entre as componentes do vetor de features e comportamentos muito des-
toantes dentro do dominio do problema exigem modelos mais complexos e, portanto,
grupos de treinamento mais extensos, com muitos exemplos de vetores para um bom
entendimento da funcao modelada. Paralelamente, a dimensionalidade desses vetores
também deve ser levada em conta, uma vez que vetores com muitas caracteristicas
aumentam o tempo de processamento e podem apresentar redundancias que podem

trazer instabilidade ao algoritmo.

Finalmente, um tltimo ponto de observagao que deve ser considerado é em relacao
ao ruido. A depender do nivel de ruido dos dados obtidos, por medi¢ao por exemplo, o
algoritmo pode acabar encontrando uma relagao com o grupo de treinamento que nao
condiz com a relacao real e sobreajustando os resultados para novas instancias, com

uma alta variancia.

Na pratica, a grande maioria dos algoritmos lida de forma a equilibrar esses critérios
independentemente. Dentre técnicas com muita aplicabilidade, é possivel citar como
exemplos os algoritmos de maquinas de vetores de suporte (SVM, do inglés Support

Vector Machine) e os algoritmos de redes neurais.

O primeiro é uma técnica nao-paramétrica que utiliza o mesmo conceito de MDS
(ver Secao 2.2.2) para a representacao espacial da similaridade entre pontos. Aqui,
novas instancias sao mapeados no mesmo espaco criado a partir dos dados de teste
e tem sua classe predita em fungao da regiao em que é posicionada. Muito utilizada
em cenarios com dominios complicados, SVM tende a ter um desempenho bastante

robusto quando utilizar para definir categorias bem subdivididas [38].

Por sua vez, redes neurais sao parte de um conceito mais vasto dentro do ramo
de aprendizado de maquina e de inteligéncia artificial, muito utilizado em robdtica e
sensoriamento. De forma genérica, uma rede neural artificial (ou ANN, do inglés Arti-
ficial Neural Network)atua emulando a dindmica real entre neuronios e estimulos. Para
a classificacao, boa parte do processamento se beneficia de redes como a perceptron
[34], nas quais por retro-propagagao de erro, estimulos externos (novos dados) alteram
a estrutura da rede interna e, consequentemente o nivel de resposta (classe) entregue

pelo algoritmo. Mais sobre redes neurais pode ser estudado em [39].
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Ainda que bem menos complexa que as redes neurais, uma outra linha de al-
goritmos bem conhecidos sao os algoritmos de estimativas de densidade de Kernel
(KDE, do inglés Kernel Density Estimation) [40], cuja abrangéncia chega a cobrir até
métodos SVM em alguns casos. Esta familia de algoritmos utiliza de uma formas
nao-paramétricas para estimar a funcao densidade de probabilidade de alguma distri-
buigao desconhecida a partir de um conjunto finito de dados. Dentre esses, um que se
destaca pela sua boa aplicabilidade e simplicidade é o método dos k-ésimos vizinhos
mais proximos (KNN, do inglés k-nearest neighbours) [41], em que também por meio
de uma representacao espacial, novas instancias sao classificadas utilizando métricas
de distancia entre pontos conhecidos. Pela sua facilidade de assimilacao e aproximagao
muito clara com o problema de localizagao proposto para o TTE, iremos explorar o

algoritmo KNN em mais detalhes diretamente em uma aplicacao no Capitulo 6.
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3 CARACTERIZACAO DO CENARIO TTE

Sistemas de comunicagoes TTE possuem propriedades de propagacao que se dife-
renciam de forma significante daquelas encontradas em sistemas sem fio que utilizam
radiofrequéncia (RF). Devido a caracteristicas intrinsecas do solo, a penetragdo de
ondas eletromagnéticas em meio condutor é dada por difusao. Diferentemente das pro-
priedades definidas pela equacao de onda, a equacao de difusao apresenta decaimento

exponencial do campo para distancia e frequéncia de operacao do sistema.

Nesse cendrio, modelos e infraestrutura comumente utilizados tém sua aplicabili-
dade questionada. Somadas as limitagoes fisicas de espaco, limitacoes de frequéncia
restringem as dimensoes de antenas viaveis e colocam em cheque faixas de operagoes
comumente utilizadas. Ainda, propriedades bésicas da onda, como velocidade de pro-
pagacao e comprimento de onda sofrem alteragoes em meio condutor e dielétrico no
solo. Aproximacoes utilizadas na literatura para zonas de campo eletromagnético pre-

cisam entao ser revisitadas e revalidadas para esse contexto especifico do TTE.

Assim, surge a necessidade de construcao de um modelo que seja compativel com
o cenario de propagacao descrito. FEste capitulo apresenta a caracterizacao de um
modelo tedrico como visto em [42], [43] e [44], apresentando o equacionamento para
um modelo de campo baseado em indugao magnética e, na sequéncia, a modelagem do

canal utilizando antenas loop e suas caracteristicas.

3.1 MODELAGEM DO CANAL

A penetragdo de um campo magnético H = H(z,y, z,t) ao longo do tempo ¢ em
meio condutor com permeabilidade magnética p, permissividade elétrica € e conduti-
vidade elétrica o ¢é regida pela equacao de difusao V2H = ucdH /0t. Diferentemente
da equagdo de onda V2H = ued?H /Ot?, na propagagao por difusdo, para um bom
condutor, com o /(ef2) > 1, o decaimento é exponencial. Funcao da frequéncia angular
(2, o grau desse decaimento é medido pela profundidade pelicular 6 = /2/(Quo), cujo
comportamento é inversamente proporcional a raiz quadrada de 2. Sendo exponenci-
almente atenuada para sinais de alta frequéncia, a transmissao nesses meios costuma

utilizar frequéncias mais baixas, usualmente abaixo de 30 kHz.

Frequéncias tao baixas necessitariam de antenas de dimensoes na ordem de quilometros

para radiar de forma eficiente ondas de radio no meio. Tais requisitos sao inviaveis no
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cenario requerido das aplicagoes TTE. No entanto, a permissividade real pode ser des-
considerada para um bom condutor e o comprimento de onda que atravessa a rocha é
entao dado por A\ocha = 2m6. Nesse caso, para um solo com o = 1072 S/m, por exem-
plo, sistemas de comunicacao TTE operando a 10 kHz podem reduzir o comprimento
de onda em relacao ao ar em 30 vezes, viabilizando a utilizacao de antenas de menor

dimensao.

Ainda em relacao ao meio condutivo, campo transmitido no solo apresenta carac-
teristicas especificas que variam a depender da distancia entre os transmissores. Para o
TTE, divisoes de zonas de campo classicamente exploradas para transmissao no vacuo

e no ar sao revistas por Gibson [42] que propée uma subdivisao diferente.

Em regioes muito proximas a antena de transmissao, o campo possui uma natureza
quase-estatica seguindo leis da estatica, apesar da variacao no tempo, apresentando
atenuacao pelo inverso do cubo da distancia, por exemplo. A partir do chamado
campo préximo, onde ainda inexiste radiagao, o meio condutor comeca a contribuir
em atenuacao de campo. Por sua vez, na zona de campo distante, apesar das perdas
devido ao meio, o campo obedece lei de atenuacao com inverso linear da distancia,
como para o caso analogo no espago livre. Diferentemente da zona para o vacuo, no
entanto, para o meio condutivo, a radiagao nao parte da antena diretamente, o meca-
nismo de propagacao é determinado por inducao de correntes de Foucault geradas pelo
campo magnético da antena. Finalmente, a zona de transicao é uma regiao arbitraria,

intermediaria entre os campos proximo e distante.

A Tabela 3.1 mostra as aproximacoes propostas para um meio condutivo num com-
parativo com a divisao tradicionalmente proposta para o vacuo. Em ambos os casos

as condigoes para os dois tipos de meio sao determinadas para uma distancia r entre

as antenas.
Modelo Tipo de Aproximacao Condicoes
Campo préximo reativo < Xo/2m
) Campo préximo radiante | Ag/27m <1 < Ag
Viécuo o
Zona de transicao Ao <1 <2\
Campo distante r > 2\
Quase estatico T < Arocha /2T
Campo préximo r? < (A 27)?
Meio Condutivo pop o (Arocha/2)
Zona de transicao T & Arocha/ 2T
Campo distante T >> Nrocha /27T

Tabela 3.1: Zonas de campo no vacuo e em meio condutivo.
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Como exemplo, retomando os valores colocados anteriormente para um sistema
operando a 10 kHz (Ag = 30 km), no espago livre com separacao entre antenas de 100
m, o campo é tratado na zona de campo préximo reativo (Ag/2m =~ 4775 m). Por sua
vez, para um meio condutor, com o = 1073 e p = po, Mocha /27 = § =~ 160 m > 100 m

e, logo, o campo pode ser tratado como num campo quase estatico.

3.1.1 Modelo de Campo Magnético

Nas operagoes em minas terrestres, dimensoes comuns sao da ordem das dezenas ou
centenas de metros, restringindo os servigos de transmissao através da terra para zonas
de campo préximo ou quase estatico. Aqui, a transferéncia de poténcia reativa por

indugdo magnética (ou elétrica) é responsavel por quase toda a poténcia transmitida.

Em sistemas por inducao, antenas loop sao comumente utilizadas para a transmissao
por serem mais sensiveis a componente magnética do campo. O momento magnético
mq = N1 St de uma antena loop representa a capacidade de transmissao indutiva
da antena em funcao de suas caracteristicas. Ny é o numero de voltas do loop de
transmissao, Iy, ¢ o valor RMS (do inglés, Root Mean Square) de uma corrente elétrica
tonal nos filamentos da antena transmissora, e, finalmente, Sy, é a area do loop. Impor-
tante salientar que o aumento de momento magnético corresponde a um aumento da

poténcia dissipada por calor, na forma P, = R, I?

., em que a resisténcia R, do loop

de transmissao aumenta com Ny, e/ou Sy,. Apesar de esta poténcia ser dissipada e ndo
irradiada, ela influencia no valor de corrente usada na geracao do campo magnético e,

dessa forma, tem relacao indireta com a poténcia de transmissao determinada.

Para uma aproximacao do campo magnético gerado por uma antena loop eletrica-
mente pequena existem varias maneiras [45]. A forma mais simples se faz considerando
0 vacuo como meio homogéneo infinito, sem condi¢oes de contorno, e supondo distri-
buicao uniforme da corrente em todo o loop. Nesse caso, para uma distancia muito
préxima a fonte (r << \/27), a intensidade de um campo magnético variante no tempo

se assemelha aquela de um campo estatico calculada pela lei de Biot-Savart [46].

Para o caso explorado anteriormente de uma antena loop operando a uma frequéncia
de 10 kHz (distancia r na ordem de centenas de metros), um campo magnético quase-

estatico no vicuo, Hge, pode ser aproximado por:

m . ~
H, = F;lg{cos(e)r + 0.5sen(6)0}, (3.1)

onde 7 e 0 sao vetores unitarios em coordenadas esféricas nas direcoes radial e elevacio-

nal. Interessante salientar aqui que para 8 = 180° em configuracao coaxial, desaparece
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o termo de campo na direcao elevacional, restando apenas o campo vertical na direcao
.

De forma direta, a adaptacao do modelo de plano infinito no vacuo [45] para o de
um meio infinito condutivo (MIC) modifica somente o nimero de onda, kyoena = (1 +

j)/6. Para meio condutivo, o campo quase-estético tem aproximagao em coordenadas

esféricas dada por:

H, = 47:7‘f3e-jTe—T{2cos(9)(1 + (14 )T)7 +sen(0) (1 + (1 + 5)T) + 278}, (3.2)

onde T' = r/d = r\/Quo/2 é a distancia normalizada pela profundidade pelicular 0,
incluindo na formulacao a consideracao de perdas no solo. Nesse contexto, o parametro
T pode ainda ser interpretado como uma frequéncia espacial normalizada para uma

dada distancia r. A derivacao completa de (3.2) é apresentada em [42].

Aproximacoes das equacgoes de campo para os campos proximo e distante podem ser
obtidas utilizando as condigoes dispostas na Tabela 3.1, considerando que 6 = r/T =
Arocha/2m. Ainda, outros modelos mais complexos, que consideram uma composi¢ao
com diferentes interfaces entre superficie e subterraneo, como os propostos por Wait
[43], [47] e Durkin [44] também podem ser derivados no mesmo formato do modelo
proposto em (3.2). No entanto, uma vez que o foco deste trabalho é no processo de

localizacao, estes modelos nao serao abordados no texto.

3.1.2 Modelo de Canal

A partir do modelo de campo, a modelagem do canal é analisada comumente pela
parametrizacao de quadripolos, considerando parametros de poténcia e energia. No
entanto, para sistemas que operam em frequéncias relativamente baixas - abaixo de 100
kHz como as exploradas no TTE - o conceito de impedancia de transferéncia é utilizado
para avaliar um modelo para canal de propagacao. A impedancia de transferéncia entre

os loops é dada por:
Vie(Q)

h Itx<Q) ’

Z(Q) (3.3)
em que, I;,(€2) é corrente tonal no loop de transmissao e a V() é tensao induzida
nos terminais da antena receptora. Pela Lei de Faraday, a tensao induzida por um
campo magnético nos terminais de um condutor de malha fechada depende da variagao
temporal do fluxo magnético que adentra esta malha em sentido ortogonal a seu plano

[46]. Dessa forma, a tensao induzida nos terminais da antena receptora em fungao do
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campo magnético ¢ dada por:

V() = —jON,. / WHAS = —jQuN,.S,. Heos(o), (3.4)
S

em que N, e S, sao o numero de voltas e a drea do loop de recepcao, respectivamente.
Da geometria do problema, ¢ é o angulo entre o campo magnético H e o eixo da
antena ortogonal a seu plano. Expressando H em coordenadas esféricas, dividido em

suas componentes H, na direcao # e Hy na direcio 6, (3.4) se torna:

Via () = —jQuN, S, [Hypcos(0 — 0,)cos(6,) — Hesen (6 — 0,)cos(6,)], (3.5)
onde 8, e 6, sdo angulos de rotac@o para os eixos auxiliares ' e y’, criados pela rotacao
do eixo z por um angulo ¢, o angulo de azimute.

A Figura 3.1 ilustra a geometria para # e 6. Importante notar que, se os planos

dos loops de transmissao e recepcao forem paralelos, entao ¢ = 6.

antena RX

7l6
7nl antena RX

antena TX

\
paraleloa =’

i
! paraleloh ¥

~

- S

/

Figura 3.1: Geometria para # e 0 para duas antenas loop circulares. O angulo ¢ é resultado

das rotagoes nos eixos =’ e y’.

Retomando para uma corrente tonal no transmissor dada a partir do momento
magnético fasorial mg(Q) = Ny Sie L1 (€2), e a tensdo induzida dada em (3.5), podemos
reavaliar a impedancia de transferéncia. Para um cenario MIC com a equacao de campo

derivada em (3.2), a (3.3) pode ser reescrita como:

Zui10(T) = NywNyp SiwSra [\ /GEGreF, ++/ Gngngg} , (3.6)
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em que a frequéncia espacial normalizada T foi utilizada no lugar de {2 para unificar a
variavel dependente. Em (3.6), os ganhos normalizados para as antenas de transmissao
e recepgao nas diregoes 7 e 0 sao G = cos*(#), GI* = cos*(0 — 0,)cos*(6,), G5 =

sin?(0) e G5* = sin®*(6 — 0,)cos*(6,).

E, finalmente, F,. e Fy sao as funcoes de transferéncia para o canal, dadas, respec-

tivamente, por:

_TVIT T 42T o it (i2,) 15}

F, 2 3.7
" Tord (3.7)
¢ 2
2 2\2
Fy = DVAET2+ (T4 2T o s (1328 15} (3.8)
2word
Na Figura 3.1 os vetores F,. e Fy sao apresentados para o sistema de coordenadas
projetado.

3.2 MODELO DE PERDA DE PROPAGACAO

O célculo da poténcia entregue ao receptor em funcao dos parametros do sistema
é importante é importante para o processo de localizacao. Sendo poténcia recebida o
valor obtido diretamente pela medicao RSS, utilizando informagoes sobre a poténcia
transmitida é possivel estimar uma relacao da perda de propagacao no canal e, conse-

quentemente, da distancia entre transmissor e receptor.

Uma formulacao para o modelo de perda de propagacao faz-se entao necessaria e

sera apresentado nesta secao.

3.2.1 Derivacao do Modelo Teodrico

Como colocado anteriormente, a poténcia dissipada no loop de transmissao é con-
siderada na formacao do campo magnético induzido. A relagao entre a poténcia trans-
mitida no primeiro loop e entregue ao receptor do segundo loop é dada por:

P _ |Z(T)
Pta: - ther7

(3.9)

de onde, abrindo a equacao para abrigar as funcoes de transferéncia apresentadas em
(3.7) e (3.8), obtém-se:

V Pro =V FPa®raPra '\/WFT +\/MF9
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em que P, e ®,, sdo as aberturas especificas das antenas de transmissao e recepcao,
respectivamente. A abertura especifica de uma antena loop é funcao do seu raio [, massa

M, densidade de massa p;, e condutividade do fio g, na forma ® = 0,5[\/Ma;/p;.

Tanto Z(T) quanto P,./P,, carregam parametros intrinsecos dos loops utilizados.
Logo, importante a observacao que escolhe-se aqui usar fungoes de transferéncia F' que,
apesar de serem dependentes da forma da antena, independem de seus parametros,

permitindo que o modelo seja utilizado para antenas loop quaisquer.

Reescrevendo a expressao em (3.10) para a diferenga PL = P,, — P,, enquanto
atenuagao da poténcia do sinal, o modelo para a perda de propagacao pode ser derivado
para uma relacao mais direta entre a distancia r e a perda de poténcia obtida. O modelo

para essa representacao ¢ dado por:

PL(r,0,,0,) = —201og,,(® |G, F, + GoFp|). (3.11)

Em 3.11, PL(r,0,,0,) é a perda de poténcia em dB a uma distancia r para angulos
0, e 0,. Aqui G, =/GEEG"*, Gy =/GEFG* e & = &1, D,y

Finalmente, considerando a medicao RSS como o parametro medido na antena

receptora, a perda de poténcia real deve ser tomada como:

PL(r,0,,0,) = PL + . (3.12)

com Y uma variavel aleatéria de distribuigao gaussiana N(0, s?), representando o erro
na medida da perda de poténcia, com desvio padrao s. Desta forma, leva-se em conta
tanto o ruido de medicao, como o fato de que o canal é diferente daquele previsto pelo

modelo, por exemplo devido a irregularidades no meio fisico.

3.2.2 Aproximacgao para o Modelo

O modelo proposto na literatura e derivado em (3.11), embora de facil assimilagao,
apresenta uma formulagao fechada cuja manipulacao algébrica é complexa. Para de-
senvolvimentos matematicos que exigem calculos de formas fechadas para derivadas e
integrais, por exemplo, a manipulacao direta das fungoes de transferéncia apresentadas

em (3.7) e (3.8) se torna invidvel.

Em particular, algoritmos de otimizacao como os discutidos no escopo deste traba-
lho utilizam, em sua maioria, derivadas de primeira e segunda ordem, cuja formulagao
para estas fungoes que combinam varidveis complexas, senoidais, exponenciais e poli-

nomiais € de dificil obtencao.
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Como forma de simplificar os cdlculos e aprimorar a eficiéncia dos métodos de
localizagao que serao apresentados posteriormente, uma reparametrizacao do modelo

foi desenvolvida e proposta como aproximacao.

Em suma, a equacao (3.11) pode ser reescrita desenvolvendo-se os termos nas

funcoes de transferéncia F. e Fy, na forma:

PL = —20log,, (CD\/UQG% + 2uwvcos(v) — ()G,.Gg + UQGg) : (3.13)

em que os termos, enquanto variaveis complexas, sao representados em suas formas
polares. Aqui, u e v sao os valores absolutos e 1 e ( sao as fases, respectivamente para
F, ¢ Fp, na forma dada em (3.7) e (3.8), sendo:

2
e TV1 + 2T + 27172, (3.14)

u =
Tord

1 T3(1+7)
Y I ol et 1
v x\/4+(1—|—T)2+T2’ (3.15)

T T
—tan [ —— ) 7T 1
¥ = tan <1+T) 2’ (3.16)
¢ T 4 277?
+ ™
—tan () T 1
¢ = tan (1+T> 3 (3.17)

No seguimento desse estudo, para que a derivagao dos cédlculos seja abordada mais

facilmente, u, v, ¥ e ( sao manipulados e utilizados em sua forma polinomial.

Partindo de (3.13), uma nova formulagao foi entdo pensada para substituir as
equagoes expressas para u, v, ¥ e (. A proposta é substituir as fungoes complexas
do modelo original por fungoes mais simples, que apresentem um comportamento simi-
lar na faixa de estudo do problema de localizacao. O modelo de perda de propagacgao

aproximado aqui proposto é dado por:

PLgpror = —201og, <<I>\/a2G% + 2abcG,. Gy + bQGg) , (3.18)

no qual, a = a;r =, b = byr 2 e b = cilog;o(r + c2). a1, as, by, b, ¢ e ¢y s30
novos parametros derivados do modelo de canal. Os valores dos parametros propostos
podem ser escolhidos por calibracao e, subsequentemente, refinados por algoritmos de

otimizacao, como os que serao apresentados no Capitulo 4.
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As Figuras 3.2 e 3.3 apresentam um comparativo do comportamento da perda de
poténcia relativa em aos modelos em (3.13) e (3.18) para variagoes da distancia r e do

angulo 6.

Como pode ser visto, a curva do modelo tedrico aproximado segue a curva do
modelo tedrico original de forma satisfatéria dentro de uma faixa de valores esperada

nas aplicagoes TTE em estudo.

Nos préximos capitulos, o modelo aproximado pela reparametrizacao sera utilizado
em paralelo com o modelo tedrico original nas técnicas de localizacao consideradas
e tera seu desempenho avaliado de forma comparativa, avaliando a viabilidade da

simplificacao proposta.
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4 TECNICAS DE LOCALIZACAO

A aplicacao bem sucedida de uma técnica de localizacao estd diretamente ligada a
adequacao do algoritmo ao cenario proposto. Mesmo para um cenério TTE tipico, a
depender do problema considerado na aplicacao, diferentes técnicas apresentam maior

ou menor viabilidade para um mesmo desempenho desejado.

No cenario de tags de baixa complexidade e poténcia, por exemplo, o escopo de
informagoes sobre as coordenadas é limitado. Como estabelecido na Secao 2.2, o pro-
blema descrito para a rede de sensores prevé a obtencao de estimativas de distancia
por meio de medidas RSS. Essas medidas, devido a erros inerentes ao canal e ao pro-
cesso de medicao, quando utilizadas na trilateracao nao mais estabelecem um ponto de
interseccao exato, mas sim toda uma regiao de coordenadas possiveis. O problema se
torna entao a resolucao de um sistema de equacoes nao lineares de solucao nao tnica
(ver Secao 2.2.3), cuja abordagem segue aquela de problemas de otimizagao: encontrar

a melhor solucao possivel dentre as viaveis.

Este capitulo constréi o problema de localizacao como um problema de otimizagao
e apresenta abordagens possiveis para sua solucao. Técnicas que lidam com resolucao
de sistemas nao lineares sao exploradas e suas caracteristicas quando aplicadas ao TTE
sao apresentadas na forma de métodos de minimos quadrados nao lineares e em uma

aplicagao de otimizagao estocastica.

4.1 LOCALIZACAO COMO UM PROBLEMA DE OTIMIZACAO

Na matemaética, processos de otimizagao sao processos que buscam encontrar a
melhor solugdo para um problema dentro de um conjunto de cendrios (ou valores)

possiveis [48].

Muitos problemas praticos envolvem problemas de otimizagao, procurando maxi-
mizar ou minimizar “custos” existentes, como por exemplo a determinacao do melhor
precgo a partir das leis de oferta e demanda na economia e a formulagao de compostos

quimicos estaveis pela relacao de equilibrio entre reagentes e produtos.

Para esses tipos de problema, um ntmero finito de parametros é estimado a partir do
melhor ajuste de um conjunto de dados a um certo modelo. Nesse sentido, o problema

de localizacao estabelecido pode ser visto também como um problema de otimizacao.
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Estimar as coordenadas mais adequadas de uma regiao de pontos possiveis a partir de
medidas obtidas nada mais é do que minimizar os erros dessas medidas em relagao a

um modelo existente.

Geralmente, esse procedimento envolve encontrar minimos ou maximos para a cha-
mada funcao objetivo, representativa do custo associado ao evento que se quer otimizar.
Quando a fungao objetivo G(a) é a soma dos quadrados de fun¢oes nao lineares [49]
o problema de otimizagao é também chamado de problema de minimos quadrados (ou
LS, do inglés Least Squares) nao linear, pois sdo minimizadas as somas dos quadrados

de fungoes g(a), na forma:

m

Glo) = 3 3 (ale)?) = Sllgle)|” (1.1

=1

Para a questao proposta de localizacao, cujas equagoes que relacionam a perda de
poténcia a posicao relativa sao nao lineares, a abordagem segue a de problemas desse

tipo.

Em termos praticos, queremos minimizar a soma dos erros g(«) - comumente deno-
minadas residuos - de cada relacao de medida de poténcia entre tag e ancora. Queremos

encontrar a* para uma tag de maneira que:

a® =argminG(a) = arg;nin Z(gl(a)Z) (4.2)

[0

Aqui, pelo modelo obtido no Capitulo 3 para a perda de poténcia, o = [z, y, 2, 0, 6,]
e gi(la) = ]3\[2(04) — PL;(ax), em que PL; é a medida de perda de poténcia e PL; é a
perda de poténcia estimada pelo modelo em (3.11) para a ancora i em dB, sendo
m o nimero de ancoras. Ao minimizar G(«), encontramos os parametros a que
correspondem de forma mais acurada ao modelo para os dados observados em cada

ancora.

O problema colocado em (4.2) é geralmente bem dificil de ser resolvido. Solugoes
para sistemas de equacoes nao lineares sao mais complicados do que aqueles que apre-
senta apenas equacoes lineares, de forma que até determinar se uma solucao existe é
dificil.

No caso especifico de problemas LS, nem sempre é possivel encontrar um mini-
mizador global para G(a). Sao véarios os métodos para se resolver problemas de oti-
mizacgao desse tipo, mas a maioria alcanca apenas minimizadores locais. Técnicas como

o método do gradiente, método de Newton ou método de pesquisa linear, por exemplo,
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encontram valores minimos apenas dentro de uma regiao controlada em torno de uma

estimativa inicial e ndo em todo o dominio da fungao [50].

Ainda assim, existem métodos especificos para problemas LS nao lineares cujo de-
sempenho apresenta melhor eficiéncia, alcancando convergéncias melhores que lineares
e por vezes até convergéncia quadratica. Tais técnicas, em sua maioria iterativas, ge-
ralmente encontram bastante aplicabilidade na resolucao de problemas praticos e sao

base de muitas solugoes robustas em sistemas de localizagao.

Na proxima secao, um dos algoritmos mais conhecidos para solugao de problemas
LS nao lineares, o método de Gauss-Newton, é apresentado em mais detalhes para o

problema de localizagao.

4.2 METODO DE GAUSS-NEWTON

O Método de Gauss-Newton (aqui por vezes abreviado GN) é uma modificagao
do conhecido método de Newton, comumente utilizado para a aproximagao das raizes
de uma funcao. Também iterativo, os algoritmos de Gauss-Newton sao geralmente
aplicados em problemas de regressao nao-linear, estimando parametros do modelo que

estejam em concordancia com os dados observados.

Diferentemente de outros métodos, Gauss-Newton nao utiliza de derivadas de se-
gunda ordem do modelo para a obtencao das estimativas dos parametros. Tal ca-
racteristica representa uma vantagem em termos de viabilidade para problemas cujo
célculo de formulagoes fechadas é complexo, como é o caso aqui em estudo (Ver Segao

3.2.2 para mais detalhes).

Assim como para os métodos de Newton, algoritmos GN funcionam como base
para algoritmos mais complexos com foco maior em convergéncia e acuracia. Um
desses algoritmos, o método de Levenberg-Marquardt, sera estudado em mais detalhes

na Secao 4.2.1.

A ideia bésica do método de Gauss-Newton é aproximar um modelo nao linear por
um modelo linear na vizinhanca de a* a partir de derivadas de primeira ordem e entao
refinar as estimativas de forma iterativa. De forma geral, o que se procura é minimizar

os residuos e encontrar o vetor a* de forma que, como condi¢ao necessaria:

T
Ve - (20200006 0617 _ 49

As raizes de (4.3) podem ser encontradas através da solucao do sistema de equagoes

formado pelas derivadas parciais de G(«), cuja interpretagdo pode ser facilitada se
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reescrita em forma matricial. De fato, da (4.1):

m

> (g@)) = Slg(@)? = Sg(a)g(a) (14)

Como comentado, para o desenvolvimento do algoritmo GN é importante a obtencao
das derivadas da funcao objetivo. Supondo que g possui derivadas parciais de segunda

ordem, pode-se escrever sua expansao em série de Taylor para um incremento p como:

gla+p) =g(a) + J(a)p+ O(lp|?). (4.5)

em que J € R™™ é o Jacobiano, cujas entradas sao as derivadas parciais de primeira

ordem das componentes de g, ou seja,

(@) = 5 e (4.6)

Logo, para as derivadas da func¢ao objetivo, segue de (4.4) que:

391
4.
805] ; gZ aO[J ( 7)

e o gradiente em (4.3) se torna:

G'(a) = J(a) g(a). (4.8)

Da mesma forma, para o Hessiano de GG, podemos escrever, a partir de (4.7), que:

992G () = Z (gz; () 99 () + gi() ajjg;k (a)> , (4.9)

Oa;0ay, Oay,

mostrando que a derivada de segunda ordem pode ser dada entao por:
G'(@) = J(@)"J(a) + ) gi(a)g(e). (4.10)
i=1

Para se obter a aproximacao linear na qual se baseia o método GN, retomamos a
expansao em série de Taylor apresentada em (4.5) para valores pequenos de ||p|. A

funcao g na vizinhanca de a pode ser entao aproximada por um modelo I em que:

gla+p)~l(p) =g(a)+ J(a)p. (4.11)
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Utilizando a aproximagao (4.11) na defini¢ao em (4.4) e manipulando a equagao,

temos, para g = g(a) e J = J(a), que:

1

;L) Up)

1 1
= §ng +p'JTg+ §pTJTJp (4.12)

1
=G(a)+p'J g+ épTJTJp.

G(a+p) =~ L(p)

E, de forma direta, derivando para o gradiente e o Hessiano de L(p) temos:
L'(p)=J"g+J"Jp, (4.13a)
L'(p)=J"J. (4.13b)

Conhecendo L(p), o incremento do algoritmo de Gauss Newton é aquele que, da
defini¢do de otimizagao, minimiza L(p), ou seja,
DPgn, = arg min L(p). (4.14)
p
Logo, dado que L”(p) independente de p, se as colunas de J sao linearmente
independentes, i.e. tem posto completo, entao a matriz do Hessiano é definida positiva,

podendo-se afirmar que a fungao objetivo G(a) possui um minimizador que é unico
[51].

Dessa forma, a partir de (4.14) o incremento de Gauss-Newton pode ser encontrado

pela solucao de:
(J'T)pgn = —J'g. (4.15)

que se considerando o processo gerado por uma estimativa inicial a(?), entéo, pode ser

substituido como passo iterativo na forma:

a0 = a® 1 (JTT) I g(a), (4.16)

que € a equagao que expressa o método de Gauss-Newton para um modelo especifico.

O incremento gerado no passo de Gauss Newton tem sentido descendente e o seu
tamanho pode ser ponderado por métodos de pesquisa linear [50]. No algoritmo tradi-

cional, considerado na formulagao aqui mostrada, este fator de ponderacao é unitario.

Notadamente, dado o sentido descendente, se o algoritmo converge, o limite ¢ um

ponto estaciondrio do dominio, atingido para J pgn x = 0. Nesse caso, (4.3) ¢ satisfeita
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e mais iteragoes nao sao necessarias. Contudo, o algoritmo pode ainda convergir lenta-
mente ou nao convergir, caso a matriz aproximada do Hessiano esteja mal condicionada

ou a estimativa inicial esteja muito longe do ponto de minimo.

Na prética, a aproximagao da derivada de segunda ordem obtida em L”(p) reduz a
complexidade dos calculos e economiza um tempo consideravel de processamento com-
putacional, ponto forte da grande aplicabilidade do algoritmo. Para isso, no entanto,
pressupoe-se que a funcao g é derivavel e o Jacobiano existe para o modelo conside-
rado. Como colocado anteriormente, é imposta a condicao de que o Jacobiano tenha
posto completo em todas as etapas iterativas, sendo o seu calculo essencial. No caso
especifico da localizacao TTE, essa condicao reforca a necessidade que as equagoes de

perda de poténcia sejam manipulaveis, permitindo a correta aplicacao do método.

De forma geral, embora apresente bom desempenho e convergéncia rapida quando
proximo a solugao - convergéncia quadratica em casos especificos -, o método GN
pode falhar, nao encontrando um minimizador local de forma satisfatéria. Versoes
modificadas sao geralmente utilizadas em aplicagoes reais por apresentarem um melhor
desempenho global e mais robustez. A préxima secao trata uma dessas versoes, na

forma do algoritmo de Levenberg-Marquardt.

4.2.1 Método de Levenberg-Marquardt

Desenvolvido por Levenberg em 1944 e posteriormente por Marquardt em 1963, o
método de Levenberg-Marquardt (ou método LM) é uma das mais utilizadas versoes
modificadas do algoritmo de Gauss-Newton. Amplamente reconhecido como a versao
mais robusta do método original, o método LM se diferencia por utilizar um fator de
amortecimento para controlar de forma mais precisa a direcao e o tamanho do passo

em cada iteracao do algoritmo.

Nao sendo necessario um método de pesquisa linear para ponderar a iteracao e
utilizando da mesma aproximacgao do algoritmo GN para a matriz do Hessiano, a
modificagdo da equagao (4.15) para a inclusdo do fator de amortecimento ~ é direta,

na forma:
(A +9I)pim = —q, (4.17)

comq=JTg, A=J"Je~y>0. As aglutinacoes em A e q sao utilizadas para facilitar

a explicacao do algoritmo e, como ja feito anteriormente, g = g(a) e J = J ().

Importante notar que sendo o fator de amortecimento sempre positivo, é garantido

que a matriz inversa existe e é sempre definida positiva. Tal caracteristica assegura
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que as iteragoes seguem sempre em sentido descendente do incremento.

Avaliando o amortecimento em mais detalhes, é possivel notar que quando v é
grande, temos p = J g/v e, portanto, passos curtos na direcao descendente (a(’““)
muito préximo de a®)). Esta configuracio traz um progresso lento da convergéncia, o

que ¢ preferivel se o estado atual esta longe da solugao.

Por outro lado, se o fator lambda é muito pequeno, os passos sao mais largos
(™) mais distante de a*)) e estes se aproximam do passo de GN dado em 4.16. Tal
configuracao é desejavel nos ultimos estdgios da iteracao, quando a esta proximo de

a® e a convergeéncia deve ser mais rapida.

A escolha do valor do fator de amortecimento a cada iteracao deve entao ser con-
trolada de forma a corresponder ao estado atual da minimizacao e ao passo que se
pretende dar. Para um valor inicial 7y, a escolha é relacionada com o tamanho dos

elementos da matriz A, pela escolha de,

" = 7max{a’} (4.18)

em que 7 é um fator definido pelo usuério, geralmente pequeno e com pouca influéncia
no desempenho do algoritmo [51]. Na aplicac¢do realizada neste trabalho utilizamos
T =103

A atualizacao de v segue entao controlada pela chamada taxa de ganho, dada pela

equacao:

G(a) — G(o + pum)
L(0) = L(Pum)

0= (4.19)
na qual o denominador pode ser reescrito para representar o ganho previsto em (4.12)
pela lineariza¢do. Manipulando a expressdo matematica em (4.19), obtemos:

1
L(0) — L(pim) = —piy g — §pszJ "I pim

1
= —§p2‘rm(2q + (J'T + I — A1) pim) (4.20)

1
= §ple(7pzm - q).

Logo, dados os dois termos na soma final de (4.20) positivos, entao o denominador

L(0) — L(pym) é sempre positivo.

A relagao em (4.19) é um comparativo entre a redugao real existente da diferenga
no conjunto de dados medidos, representados nas fungoes objetivo do numerador, e a
redugao prevista pela aproximagao linear proposta, pautada no denominador. Se temos

um valor alto da taxa de ganho, isso indica que L(pim) é proximo de G(o + pim,)
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e podemos entao reduzir o fator de amortecimento, aproximando do passo de GN.
Por outro lado, se a taxa de ganho é baixa ou tem valor negativo, ou seja G(a) —
G(a + pum) > 0, entdo a fungao objetivo ndo estd mais em sentido descendente e a
aproximacao L(ppn) é uma aproximacao ruim. Nesse cendrio, devemos aumentar o
valor de v, retomando o sentido na proxima iteracao e aumentando as chances de uma

convergéncia mais rapida.

4.2.1.1 Apresentacao do Algoritmo

O algoritmo como implementado neste trabalho é derivado de [51] e mostrado no
Algoritmo 1 para os parametros € como critérios de parada e as varidveis k e v para a

contagem de iteragoes e a ponderacao do amortecimento, respectivamente.

Para as aplicacoes aqui realizadas, as alteragoes para aumento ou reducao no fator
de amortecimento a cada iteracao sao feitas com base na estratégia proposta em [52],
que representa uma alternativa com transicoes mais fluidas para v do que as propostas

originalmente por Marquardt em [53].

Ainda, importante pautar a boa escolha dos fatores de parada €. No Algoritmo 1, &,
reflete que a fungao objetivo atingiu valores préximos do ponto de minimo (G'(a*) =
q(a*) = 0) e, portanto, o processo iterativo pode ser interrompido. Da mesma forma, e,
para o algoritmo se a mudanca observada em alpha é muito pequena entre duas iteracao
subsequentes, o que na no caso final representa a*t9 = o) que acontece apenas
quando J” (a®)g(a'®) = 0 (condicdo de optimalidade alcancada). Finalmente, kg
entra como parametro padrao para impedir a continuacao de um loop infinito. Para
todas as implementagoes aqui realizadas, os valores € foram escolhidos como g1 = g9 =
1078 € Kppae = 200.

Analiticamente, o algoritmo de Levenberg-Marquardt pode ser interpretado também
como a implementacao de um método de regiao de confianca, em que o incremento py,
a cada iteracao é tomado dentro de uma esfera cujo raio varia com a logica inversa da
variacao do fator de amortecimento. Nesse cenario, se o modelo aproximado esta
proximo dos dados observados (taxa ¢ alta), aumentamos o raio da regiao de confianga
e permitimos passos mais largos do algoritmo, caso andlogo aquele em que v assume
baixos valores. Por outro lado, se p é pequeno, reduzimos o raio da regiao de confianca
e limitamos o tamanho do incremento py,,, reduzindo a velocidade de convergéncia e

controlando melhor a iteracao, que é exatamente o que ocorre quando v é grande.
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Algoritmo 1: METODO DE LEVENBERG-MARQUARDT

Entrada: a@,¢;,es, kmas

Saida: Estimativa o

1 inicio
2 k=0
s | v=2 = 7rmax;{a”}
4 o= al
5 | q=J"(a)g(a); A:=J"(a)J ()
6 found = (]|q||)s < &1
7 enquanto (not found) e (k < kyq.) faga
8 Resolver py,,, para (4.17)
9 se (|| piml| < ea(a® + £,)) entdo
10 found = True
11 senao
12 o+ = o) 4 p,
13 Calcular ¢ por (4.19)
14 se 0 > 0 entao
15 a) = qk+1)
16 Recalcular A e q
17 found = (||q|)e < &1
18 vi=9max{s,1— (20— 1)%}; v:=2
19 senao
20 v =y vi= 20
21 fim
22 fim
23 E=k+1
24 fim
25 fim

26 retorna o

A derivacao do Método LM utilizando o artificio de regices de confianca é mostrado

em mais detalhes em [54].

Usualmente, métodos LM tém desempenho bem superior aos alcancados pelo método

GN por terem mais controle sobre a influéncia do Hessiano. Via de regra, Levenberg-

Marquardt apresenta resultados com melhor acuracia com o contraponto de precisar de

mais iteragoes quando as estimativas estao distantes do minimo, sendo especialmente
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aplicados quando a formulagao de J apresenta problemas conhecidos em relacao a in-
dependéncia linear ou nao é controlavel a cada iteracao. Nesses casos, Gauss-Newton

deixa de ser efetivo e as alternativas se torna necessaria.

4.2.2 Aproximagao Numérica: Método da Secante

Nos algoritmos apresentados anteriormente cuja base é o método de Newton, su-
pomos que a fungao g é diferencidvel, ou seja, o Jacobiano existe. No entanto, em
algumas aplicagoes praticas nao é possivel encontrar uma formulagao fechada para as
derivadas da funcao em estudo ou, como é o caso para o modelo TTE apresentado no

Capitulo 3, suas formulagoes sao complexas e de dificil manipulacao.

Enxergar a fun¢ao modelada g(a) como uma “caixa preta”, em que apenas entradas
e saidas sao visualizadas embasou a derivacao da técnica apresentada nesta secao.
A otimizagao para problemas de minimos quadrados é aplicada mantendo a légica
operacional dos métodos estudados anteriormente. Partindo do método mais robusto
de Levenberg-Marquardt, a ideia aqui ¢ utilizar o comportamento do modelo no ponto
de cada iteracao para obtencao de aproximacoes de suas derivadas. Tal realizacao pode

ser alcancada por diferencia¢ao numérica, na forma do método da secante [48].

Bem tradicional, o método da secante pode ser pensado como uma aproximacgao
por diferencas finitas do método de Newton. O processo consiste em aproximar os
elementos do Jacobiano a partir de uma relagdo de recorréncia. A matriz J(a) é

substituida por B, cujas elementos seguem a féormula:

000 - 0ot e) — i)

e : bij, (4.21)

em que e; ¢ o vetor unitdrio na direcao da j-ésima coordenada e § ¢ um nidmero
real extremamente pequeno. De fato, para cada iteracao em « sao realizadas n + 1
avaliacoes da funcao g, uma para cada coordenada do vetor a.. A eficiéncia do método
depende entao de forma direta da quantidade de parametros a serem otimizados. Para
o caso de um unico parametro, ou seja, & como escalar, teriamos o método da secante
tradicional. Como a é um vetor coluna, costuma-se denominar essa técnica de método

da secante generalizado.

Para adaptagdo do método LM, considerando a aproximacao linear em (4.11), na

substituicao da matriz do Jacobiano pela matriz aproximada B, temos que:

g(a+p) ~o(a) =g(a) + Bp (4.22)
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que continuando para a proxima iteracao preve By, com:

g(a(k“) +p) ~ g(a(k“)) + By.1p (4.23)

Procuramos a igualdade p = a® — a®*+1 de forma que:

glal) = ga™) + Byy(a® - alk), (424

No entanto, temos m equacoes (m dados retirados de cada ancora) para a matriz
B de m x n elementos. Para suprir essa condi¢ao, uma substituigao é sugerida em [55],

em que:

By, = By, + up”, onde p = oY — o
1 (4.25)
e = —[g(a(k“)) _ g<a(k)) — Bup)

p'p
Para esta aproximagcao do Jacobiano na forma da matriz B, Powell mostra que, se o
conjunto de vetores a, a? | ... converge para a*, e os incrementos do conjunto {p(k)}
sao linearmente independentes para todo k£ > n, entao o conjunto de aproximacoes

{By} converge para J(a*), independentemente da escolha de {By} [56].

No entanto, esta condi¢ao nem sempre é atendida no processo iterativo. Por vezes,
B ¢é uma aproximacao tao pouco préxima da matriz original do Jacobiano que o in-
cremento p avaliado em determinada iteracao nao consegue sequer assumir o sentido

descendente.

Em iteracoes desse tipo, pelo algoritmo LM, o valor de e deve permanecer inal-
terado enquanto o fator de amortecimento v é aumentado. Contudo, se em iteracoes
subsequentes a aproximacao B continuar sendo uma aproximagao pouco verossimil, o
fator de amortecimento continuard aumentando indefinidamente enquanto a estimativa

a permanece afastada da solucao a*.

Para solucionar esse problema, a adicao de etapas para recalcular o valor de B em
casos de nao conformidade foi pensada. A solucao aplicada neste trabalho considera um

processo de atualizagoes ciclicas da matriz B considerando coordenada-a-coordenada.

Aqui, para cada coordenada j (com j =1,...,n) em uma determinada iteracao de
incremento {p}, arelacdo entre o tamanho da coordenada e o tamanho do incremento

¢é avaliada. Tal avaliacao é feita por:

pi| < &Pl (4.26)
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em que, se o critério é atendido para um determinado fator arbitrario x, entao a
aproximacao para a coluna j é considerada ruim e a matriz B é recalculada. Este novo

célculo de B considera a**Y = a® + ne;, sendo:
_ S 1.2
se a; = 0, entao n = k~, (4.27a)
se nao, n = k|a;|. (4.27b)

Assim, através de um nimero maior de avaliagoes da funcao g, procura-se mitigar
o efeito de aproximacoes numéricas pouco verossimeis. Via de regra, enquanto o in-
cremento p é atualizado apenas se o critério da taxa de ganho (sentido descendente)
é atendido, a aproximacao B ¢ recalculada em todos as iteracoes, de forma que o

gradiente g pode ser alterado mesmo que g(a) permanega o mesmo.

4.2.2.1 Apresentacao do Algoritmo

A sequéncia de passos de Levenberg-Marquardt adaptada para o método da secante

¢ mostrada no Algoritmo 2.

Como é possivel notar, o monitoramento do fator de amortecimento permanece
o mesmo daquele presente no Algoritmo 1, sendo acrescentada apenas a etapa de

avaliacao da aproximacgao B.

Na aplicacao realizada neste trabalho, o fator x é definido 0,8, para consideracao
de um cenério pessimista, como indicado em [51]. Ainda, By é calculado por (4.21),

com ¢ igual a 1077, O outros parametros permanecem inalterados do Algoritmo 1.

Em termos praticos, o método da secante apresenta desempenho tao robusto quanto
aquele do método LM original, mesmo sem o conhecimento prévio do formato do Ja-
cobiano. No entanto, as multiplas aproximacoes recalculadas para B fazem com que
a velocidade de convergéncia deste algoritmo seja bem mais baixa que a daquele. Por-
tanto, se existem informacoes prévias sobre o gradiente da funcao, é sempre mais

vantajoso utilizar o método LM original.

Em suma, Gauss-Newton e em especial sua versao na forma do algoritmo de
Levenberg-Marquardt possuem desempenho muito bons na resolucao de problemas
de minimos quadrados nao lineares. Dentre outros métodos possiveis [57], os aqui es-
tudados conseguem apresentar resultados expressivos em taxas de convergéncia sem

perda de acuracia.
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Algoritmo 2: LEVENBERG-MARQUARDT COM METODO DA SECANTE

Entrada: a@,¢;,es, kmas

Saida: Estimativa o

1 inicio
2 k=0
s | v=2 = 7rmax;{a”}
4 a=a
5 j=0; B:= B,
¢ | q:=B"(a)g(a);A:=B"(a)B(a)
7 found = (||q||)s < &1
8 enquanto (not found) e (k < kjq.) faga
9 Resolver py,,, para (4.17)
10 se (||piml < g2(a® +¢5)) entao
11 found = True
12 senao
13 j :=mod(j,n) +1
1 se (|p;| < llpl)) entdo
15 Atualizar o usando (4.27)
16 ot = o) 4 pe;
17 Calcular By por Broyden (4.25)
18 fim
19 o) = a® + p,
20 B = By
21 Calcular ¢ por (4.19)
22 se o > (0 entao
23 a®) = o+t
24 v =ymax{s,1— (20— 1)*}; v:=2
25 senao
26 v =0y U= 20
27 fim
28 Recalcular A e g
29 found = (||q||)e < &1
30 fim
31 k=k+1
32 fim
33 fim

34 retorna o
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No entanto, a dependéncia de uma estimativa inicial minimamente préxima da
solucao final faz com que a aplicacao desse tipo de algoritmo acabe se limitando em
problemas cuja busca por minimos locais é suficiente. Para os cenarios em comu-
nicacoes TTE, isto nem sempre é possivel, sendo a aproximacao da estimativa inicial

um problema com o qual precisamos lidar.

A préxima secao apresenta um algoritmo que lida com a existéncia de minimos
globais de maneira mais robusta, contornando o problema dos métodos apresentados

até entao.

4.3 RECOZIMENTO SIMULADO (SIMULATED ANNEALING)

Métodos de otimizacao estocastica, nos quais a busca por uma configuragao minima
ou méaxima ¢ realizada de forma probabilistica, sao uma categoria de algoritmos muito
utilizados em problemas praticos. Diferentemente dos algoritmos explorados anterior-
mente, estes nao sao dependentes de derivadas e aproximacgoes numéricas, podendo ser
aplicados de forma mais ampla em cendrios onde nao é possivel ou é muito complexo

encontrar uma solugao para as derivadas da fungao objetivo.

O método de Recozimento Simulado, ou SA (do inglés, Simulated Annealing) é um
dos tipos mais conhecidos dessa categoria de técnicas estocasticas. Mais especifica-
mente, Recozimento Simulado faz parte de uma classe de algoritmos que procuram
emular padroes de otimizacao a partir de processos existentes na natureza. Nascidas
como meta-heuristicas, técnicas que utilizam otimizacao por enxame de particulas,
colonia de formigas, e algoritmos genéticos, por exemplo, encontram cada vez mais

aplicabilidade atualmente, principalmente no ramo da inteligéncia artificial [58] [59].

Em particular, o método SA é baseado em um principio da termodinamica de
particulas, bastante utilizando na metalurgia em um processo chamado de recozimento.
Nesse processo, um metal é aquecido até altas temperaturas e depois lentamente res-
friado de forma controlada até atingir um estado de baixa energia. Durante a etapa
de resfriamento, atomos do metal tendem a se organizar em estruturas uniformes que
minimizam a energia do sistema, resultando em um material de mais alta qualidade,

mais estavel e com propriedades melhores.

O principio aqui é de que dando mais energia para os atomos se moverem livremente,
mas mantendo o arrefecimento controlado, existem probabilidades maiores destes al-
cancarem uma configuracdo com menor energia interna. De fato, como um processo

natural de base estocéastica, o movimento nem sempre ¢é previsivel, com alguns pontos
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de equilibrio térmico ao longo do resfriamento do material podendo encontrar confi-

guracoes de maior energia interna.

4.3.1 Descricao da Técnica

Como técnica, o método SA pode ser visto como uma interpretacdo mais avangada
do Algoritmo de Metropolis [60], mesclando os principios de mecanica estatistica em

um processo de otimizagao combinatoria.

Como descrigao mais utilizada na pratica, um estado inicial é gerado no dominio
da funcao e sua configuracao é perturbada continuamente de forma iterativa. Se uma
configuragdo com menor energia (ou seja, uma solugdo melhor) é encontrada, entao a
mudanga é aceita, se a configuragdo apresenta maior energia (ou seja, é uma solucao
pior), a mudanga nao é rejeitada de cara e ainda pode ser aceita, mas com uma pro-
babilidade definida.

Nessa propriedade entra a analogia direta com o processo de resfriamento: estados
de maior energia interna podem ocorrer, contrariando o movimento descendente du-
rante o equilibrio térmico. Essa reducgao da temperatura é emulada em cada iteragao e
quanto maior a temperatura, maior a componente aleatéria que define a probabilidade

de aceite ou nao de uma solucao pior.

Esta propriedade do algoritmo em aceitar solucoes piores durante o processo tem
como fungao permitir que o mesmo escape da estagnacao e de falsos minimos. O
movimento em sentido ascendente de maneira controlada surge como forma de evitar
convergéncias prematuras e abrir espaco para o progresso em diregoes ainda mais des-
cendentes, conseguindo possivelmente encontrar um étimo global. Tal caracteristica
vai de encontro as propriedades estudadas anteriormente nas técnicas que seguem o
método do gradiente, em que a configuracao atual é perturbada exclusivamente em
sentido descendente, podendo ficar facilmente presa em minimos locais. Na Figura
4.1 um exemplo do funcionamento do método SA para uma funcao objetivo genérica
¢ apresentado, mostrando que a partir de movimentos ascendentes é possivel que o

algorito encontre caminhos melhores.

No geral, o método SA pode ser visto em duas etapas: no inicio como uma ex-
ploracao livre e ampla do dominio do problema, no qual movimentos ascendentes e
descentes sao comuns, e em seguida, com a reducao da temperatura e a probabili-
dade de solugoes piores, como um processo de escalada estocastica (hill-climbing), refi-
nando localmente as estimativas através de perturbacoes incrementais até uma possivel

solugao étima.
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Variavel a

Figura 4.1: Comportamento do algoritmo de Recozimento Simulado para uma funcao

genérica.

Assim, em termos matematicos, o método prevé a avaliacdao de o em todo o dominio
da func¢ao objetivo, com o intuito de encontrar uma solugao étima sem que a estimativa

fique presa em minimos locais.

No cenario das redes de sensores TTE, a partir de estimativas aleatérias da posicao
inicial das tags, em cada iteragao do algoritmo, uma perturbacao é realizada alterando
os parametros em a (posigoes estimadas e angulos) em diregoes e sentidos aleatérios,
gerando assim um novo valor a®). A funcdo objetivo G(a) é entdo recalculado para a

nova estimativa de localizacio e a mudanca A(G) = G(a®* 1)) — G(a®)) ¢ avaliada.

Se A(G) <0, a fungao objetivo assume um valor menor que o da iteragao anterior
e, portanto, os parametros encontrados apresentam menor erro de medida em relacao
as ancoras. A nova coordenada é entao utilizada como ponto inicial para a proxima
iteragao. Para A(G) > 0, situacdo em que as novas coordenadas apresentam maior
erro em relacao as ancoras e estao possivelmente mais distantes, a aceitagao entra no

modelo probabilistico do método.

Para reproduzir as caracteristicas do processo natural, onde o aceite é mais provavel
a altas temperaturas e bastante improvavel a temperaturas reduzidas, o fator de Boltz-

mann, derivado originalmente em [60] é utilizado para calcular essa probabilidade. A
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funcao de aceitacao é dada por:

1, se A <0
B(A) = (—A) , (4.28)
exp , C.C.

T

em que a funcao de probabilidade depende da diferenca de energia entre os estados e
de um parametro global, ¥, comumente denominado temperatura como referéncia ao
processo natural e que varia de forma estritamente decrescente a partir de uma funcao

chamada func¢ao de resfriamento.

A partir de 4.28, escolhida em cada iteracao uma variavel ¢ aleatoriamente dentro

do intervalo [0, 1], faz-se entao:

e B(A) > ¢, a solugao pior é aceita,;

e B(A) < ¢, a solucao pior é rejeitada.

Durante o processo de aceite, a varidavel ¥ determina a sensibilidade do sistema
a variacoes de energia e, por conseguinte, a evolucao do algoritmo. A medida que
T diminui, a funcao B também diminui e, portanto, maior a probabilidade de uma
solucao ruim ser rejeitada. No caso limite em que T = 0, a funcao aceita apenas

movimentos descendentes, no sentido de solugoes melhores.

Interessante notar ainda que a fungao 28 é ponderada pela diferenga A(G) de forma
inversamente proporcional: se a variacao na energia aumenta, a funcao 8 diminui.
Para grandes alteracoes na energia do sistema, a possibilidade de aceitacao de uma
solugao pior é menor, ou seja, mudancas mais proximas para estados piores sao mais

aceitas. Essa propriedade ajuda a reduzir a ocorréncia de movimentos muito dréasticos.

4.3.1.1 Apresentacao do Algoritmo

O método SA como utilizado neste trabalho é apresentado em seu pseudocédigo no

Algoritmo 3.

Como comentado anteriormente, o estado inicial a® é escolhido de forma aleatéria
e a temperatura ¥, ¢ inicializada com um valor alto. Nas simulagoes realizadas, foi

utilizado Ty igual a 100.

A funcao de vizinhanca diz respeito a perturbacao no estado atual em cada in-
teracao. Ela é importante principalmente quando a progressao da funcao objetivo

apresenta localmente muitos picos envoltos por vales profundos em seu dominio. Este
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é o caso encontrado no modelo de perda de poténcia do TTE, cuja influéncia dos

angulos de rotagao 6, e 6, promove caracteristicas senodais a fungao G(a).

Dentre varias alternativas, foi escolhida a fun¢ao de vizinhanga répida [61], dada
por:
R(a) : a®*V = a® 4 Ju, (4.29)

em que w € ® é um vetor aleatério com ||w| = 1.

Notadamente, o algoritmo pode ser enxergado como sendo repetido para os dois
ciclos formados pelos loops interno e externo. O loop interno realiza a perturbagao no
sistema e o procedimento de decisao, a partir dos calculos probabilisticos e do critério
estabelecido na funcao de aceitacao. Por sua vez, o loop externo realiza o procedimento
de resfriamento, promovendo a reducao da temperatura de forma controlada até que

os critérios de parada sejam atendidos para uma estimativa 6tima do vetor a.

No loop externo, a funcao de resfriamento existe para garantir que a temperatura
seja atualizada apenas quando o equilibrio térmico ¢ atingido. Dentre algumas opcoes
na literatura, esse comportamento é representado aqui pela equagao de resfriamento
rapido:

Toowo = T/, (4.30)

cuja resposta é bem equilibrada em termos de desempenho, velocidade e simplicidade,

como mostrado em [61].

Como comentado, a escolha de um valor suficientemente alto para ¥, é necesséria
para que o algoritmo faga uma busca ampla por . No entanto, nao é interessante
que isto se repita por um grande nimero de iteragoes e dificulte o movimento final
de convergéncia. Para manter um ritmo adequado no loop de resfriamento e definir o
ponto de equilibrio térmico, uma taxa de aceitacao, &, é estabelecida e contabiliza a
razao entre solugoes ruins aceitas em relagao ao total de perturbacoes realizadas para

uma determinada temperatura.

Definida como 0, 8 (valor retirado da literatura para [62]), uma vez atingida a taxa
de aceitagao, o equilibrio térmico é considerado alcancado e o loop externo atualiza
a temperatura utilizando (4.30). Para as execugoes realizadas neste trabalho, se &,
nao ¢ atingido em no méaximo 100 perturbagoes (9% = 100) , o loop interno para e a

temperatura é atualizada de qualquer maneira.
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Algoritmo 3: METODO DE RECOZIMENTO SIMULADO

Entrada: T, Sg, Mo, €1, kimaz

Saida: Estimativa o

1 inicio
2 k=20
3 T =%,
4 | Escolha aleatéria a® € ®
5 found := False
6 enquanto (not found) e (k < kjq.) faga
7 Inicializar estado (a®, G(a®)))
8 Inicializar quantidade de perturbacoes M e taxa de aceitacao &
9 Jsucessos = 0
10 enquanto (S < &p) e (M < MNy) faga
11 Aplicar funcio de vizinhanca R(a®)
12 Calcular A(G) = G(a®*V) — G(a®)
13 se (A(G) < 0) entao
14 ak) = k1)
15 sucessos = Jsucessos + 1
16 senao
17 Calcular ¢ € Rand(0, 1)
18 se (¢ <B(A)) entao
19 ‘ a®) = ok+1)
20 fim
21 fim
22 se (A(G) < ¢1) entao
23 ‘ found := True
24 fim
25 N =N+1
26 fim
27 Aplicar funcao de resfriamento por (4.30)
28 k=k+1
29 s€ (Psucessos = 0) entao
30 ‘ found := True
31 fim
32 fim
33 fim

34 retorna o
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De forma geral, o algoritmo para quando algum dos critérios de parada estabele-
cidos ¢ alcancado. Aqui, como nos algoritmos mostrados na Se¢ao 4.2, o nimero de
iteragoes maximo (kyq.) € a pequena variagao no valor da fungao objetivo G(a) (1)
sao definidos como critérios de parada e inicializados com os mesmos valores dados
na Secao 4.2.1. Como terceiro critério, adicionamos Pgycessos Para contabilizar a nao
existéncia de iteragoes em sentido descendente para uma determinada temperatura.
Uma vez alcangadas zero iteracoes descendentes, tal parametro representa a estabili-

dade do sistema e possivelmente o alcance de um minimo local.

Ainda, para manter o algoritmo mais robusto e eficiente, duas modificagdes foram
implementadas. A primeira diz respeito a memoria do sistema, em que a melhor
solugdo para uma determinada temperatura (e melhor geral até aquele momento) é
armazenada em um buffer temporario na forma (Qpess, Gpest) € utilizada como ponto
inicial da iteracao seguinte. Esta proposta, base do método de selegao elitista [63], é

feita com o objetivo de que o efeito de memoria auxilie na convergéncia do algoritmo.

A segunda alteracao é a adicdo de uma funcao de recuo, cujo objetivo é impedir
que o novo ponto a gerado apds uma perturbacao saia do dominio ®. Principalmente
para impedir que coordenadas da posicao caiam fora do espaco fisico determinado, a

funcao de recuo é representada pela combinacao convexa:

ot = CProj(a* ) + (1 — ¢)(a®) (4.31)

em que ¢ é um numero aleatério no intervalo [0, 1] e Proj(-) é o operador que projeta

qualquer ponto fora do dominio de volta em sua fronteira mais préxima.

De forma ampla, o algoritmo SA apresenta muita adaptabilidade em suas for-
mulagoes e em suas estratégias de iteragao, podendo utilizar diferentes procedimentos
de resfriamento, aceitacdo e avaliacao da funcao objetivo. As vantagens no uso de
métodos SA sao visiveis na facilidade com que a técnica é aplicada para muitos pro-
blemas reais bem distintos [64] e nos bons resultados de convergéncia alcangados em

cendrios préticos [65].

No comparativo com as técnicas de Gauss-Newton e Levenberg-Marquardt, o método
de Recozimento Simulado surge como contraponto para cobrir as questoes de de-
pendéncia de uma estimativa inicial e de dificuldade em lidar com minimos locais.
Embora as primeiras apresentem melhor capacidade de refinamento, o fato de SA acei-
tar solugoes ruins de forma controlada traz possibilidades de melhores caminhos para
um minimo global do sistema. Da mesma forma, a busca ampla pelo dominio da

funcao permite testar pontos por vezes distantes da estimativa atual, conseguindo en-
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tregar uma independéncia maior ao processo de pesquisa e assim mais liberdade na

aplicagao.

Essas caracteristicas sao importantes em um cenario como o do TTE, em que in-
formacoes de posicao e de funcionamento da rede de sensores ao longo do tempo podem

nao ser facilmente obtidas.

O préximo capitulo explora a aplicacao das técnicas aqui apresentadas para o
cenario TTE, explorando resultados comparativos de desempenho dos métodos de lo-

calizagao para cendrios tipicos de minas terrestres.
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5 RESULTADOS DE SIMULACAO

Ambientes de simulagao sao utilizados frequentemente em telecomunicacoes para
testes iniciais de técnicas e algoritmos sob estudo. A possibilidade de simular previsoes
de comportamento de forma controlada antes de partir para o campo pratico é um
caminho extremamente 1til, que permite que refinamentos, ajustes de compatibilidade
e em diferentes interacoes entre cendarios possam ser realizados sem grandes gastos de

recursos.

A avaliacao das técnicas de localizacao apresentadas no Capitulo 4 para o cenario
TTE seguird esse caminho. A ideia aqui é levantar, a partir da simulagao das técnicas
consideradas, questionamentos e possiveis solugoes relativas a localizacao em sistemas

TTE, antecipando situagoes reais e embasando melhores tomadas de decisao.

Este capitulo apresenta resultados de desempenho para os modelos e métodos des-
critos anteriormente, entregando comparativos e observagoes sobre diferentes cendarios
estudados, assim como o detalhamento da escolha dos parametros e do formato de

simulagao escolhidos.

5.1 CENARIO DE SIMULACAO

A escolha de um cendrio de simulacao deve corresponder de forma verossimil ao
ambiente pratico pretendido. Nesse sentido, a escolha de um cenario de mineracgao, onde
a maior parte das aplicacoes TTE tem uso direto, é justificada como uma representagao

realistica da utilizagao de sistemas de comunicagao através da terra.

Para a construcao do cenario foi escolhido o caso base de minas terrestres de su-
perficie, em que pilhas de material mineral de diferentes consisténcias quimicas e fisicas
sao desmontadas e tém suas partes espalhadas de forma aleatéria em um terreno.
Tal construgao deve considerar as especificidades pertinentes ao processamento da ex-
ploragao nessas condicoes, cujas caracteristicas devem ser refletidas nos parametros de

simulagao.

5.1.1 Estrutura do Simulador

A implementacao do simulador foi realizada em linguagem Python, como forma de

prover mais acessibilidade ao projeto e menor dependéncia de plataformas e pacotes
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especificos. A estrutura de cédigo foi pensada como modular e a construcao foi reali-
zada orientada a objetos, permitindo uma variacao mais controlada de parametros de

entrada e facilitando a insercao futura de features e melhorias.

Todo o codigo utilizado no simulador que se refere ao processo de localizagao é
autoral e baseado nas referéncias bibliograficas da area, que foram exploradas em mais
detalhes no Capitulo 4. Bibliotecas adicionais foram, no entanto, buscadas em dominio
publico para a viabilizacao de fungoes matemadticas especificas e para a criacao de

graficos e estruturas geométricas.

Para facilitar o entendimento, a divisdo por médulos (ou classes) foi realizada re-
presentando cada parte integrante de um sistema de localizacao TTE separadamente
e explicitando suas interacoes. A divisao pensada para o simulador é mostrada no

diagrama de blocos da Figura 5.1, em que dividiu-se nas classes:

TOPOLOGIA ANCORA TAG

j CADEIADE
5 MEDIDAS PERDA DE SIMULACAO
| POTENCIA

X | -

PARAMETROS i l
s
! ALGORITMO DE
| LOCALIZACAO RESULTADOS
.
ESTATISTICAS

Figura 5.1: Diagrama de blocos da estrutura de simulacao.

Parametros que define todos os parametros de simulacao representativos
para a localizagao em minas, como nimero de tags, nimero
de ancoras, tipo de distribuicao, poténcia maxima de trans-

missao, frequéncia de operagao, etc;
Topologia onde é construido o modelo de estrutura fisica e a geometria
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Tag

Ancora

Medidas

Perda de Poténcia

Algoritmo de Localizagao

Cadeia de Simulacao

Resultados

Estatisticas

da simulagao, aqui considerando o formato e as dimensoes da

pilha, além da distribuicao de tags e ancoras;

que instancia os objetos de cada tag do sistema, armazenando
informagoes de angulo e posicao e dados de transmissao como

poténcia maxima e caracteristicas da antena;

que constroi os objetos de cada ancora e, assim como a Classe
Tag, possui informacoes de posicao e de antena de recepgao.
Diferentemente das tags criadas pelo simulador, a posicao de
cada ancora é fixa, conhecida e pré-determinada pelo usuario,
podendo ser numa posi¢ao escolhida ou seguindo alguma dis-

tribuigao solicitada;

cuja funcao é a realizacao e o armazenamento de medidas de
distancia e angulagao (reais e estimadas) a serem utilizados

durante a simulagao;

que realiza o calculo de perda de poténcia para medida de
RSS de acordo com modelo escolhido e os niveis de ruido do
canal. No caso, utilizamos o modelo TTE apresentado no

Capitulo 3.

onde efetivamente as técnicas de localizacao apresentadas no

Capitulo 4 sao aplicadas;

que roda todo o corpo da simulacao e realiza o controle das

iteracoes;

onde as estimativas finais dos parametros sao armazenadas
juntamente com um indicador de qualidade correspondente,
entregando ainda a representagao grafica dos resultados al-

cangados; e

em que, finalmente, os resultados obtidos em cada iteragao
do algoritmo sao compilados e calculados para a plotagem de

curvas de desempenho.

De forma geral, a avaliagao estatistica das técnicas é realizada através de simulagoes

de Monte Carlo [66]. Em cada ciclo de simulagao, 100 ensaios sao realizados com topo-

logias geradas aleatoriamente. Em cada ensaio, amostras para n tags sao distribuidas
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uniformemente dentro de um volume delimitado, representativo da mina terrestre. As
m ancoras, cujas posicao sao fixas e podem ser pré-determinadas a priori, sao entao

posicionadas espacgadas sobre a superficie do volume.

Para cada posicao desconhecida, o algoritmo é executado e um erro de localizacao
é obtido. O resultado de um ensaio especifico é armazenado em um indicador da
qualidade do conjunto e ao final de cada ciclo uma estatistica da simulacao é retirada.
Aqui utilizamos como métrica qualitativa da estimativa a raiz do erro quadratico médio
(REQM ou RMSE, em inglés), fazendo referéncia ao erro na distancia entre a posigao
estimada e a posicao real de cada tag. Por sua vez, para a estatistica de cada cenario,

retiramos a média simples do conjunto de valores RMSE obtidos.

5.1.2 Parametros de Simulagao

A escolha dos parametros utilizados para ancoras, tags e para o canal sao mostradas
nas Tabelas 5.1 e 5.2.

Parametros da Ancora
Raio 1 m
Massa 10 kg
Densidade 8890 kg/m?
Condutividade 5,85¢" S/m
Parametros da Tag
Raio 0,05 m
Massa 0,1 kg
Densidade 8890 kg/m?
Condutividade 5,85¢" S/m
Poténcia de Transmissao 30 mW

Tabela 5.1: Parametros de ancoras e tags para a simulacao.

Parametros do Canal

Permeabilidade 471077 H/m
Condutividade 0,1S/m

Frequéncia de operagao 30 kHz

Tabela 5.2: Parametros do canal TTE para a simulagao.

Os valores escolhidos para ancoras e tags consideram antenas loop formadas quase
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inteiramente por cobre, sendo os valores de condutividade e densidade relativos a esse
material. Notadamente, as dimensoes das antenas para as tags sao pequenas e sua
poténcia é baixa, dados os limitantes da aplicacdo. As antenas das ancoras, por sua
vez, podem ser maiores, o que reflete em uma maior abertura especifica no modelo de

perda de poténcia (equagao 3.10).

Para os parametros do canal, a frequéncia de operacao de 30 kHz foi escolhida con-
siderando que as dimensoes fisicas da mina modelada sao pequenas. A condutividade
e a permeabilidade para o solo foram retiradas de [6] a partir dos estudos de Lincan
em [67]. Em tempo, a variagdo na condutividade depende da formagao das rochas e
afeta, de forma geral, a formacao do canal. Entretanto, a influéncia dessa variavel no

processo de localizacao nao foi foco de estudo neste trabalho.

Como comentado no inicio da secao, o caso base escolhido para as simulacoes re-
alizadas refere-se a uma mina terrestre de superficie marcada por tags que apds o

desmonte tém suas posicoes alteradas para coordenadas desconhecidas.

e Ancora
Posicao real
e Posicao estimada

Figura 5.2: Topologia de cendrio aleatério de localizagao gerado em simulador.

Para a representacao da pilha desmontada foi escolhido como volume uma regiao

semi-hemisférica centrada em (0,0) e raio de 30 m. Em seu interior, 50 tags sao
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Figura 5.3: Topologia de cendrio aleatério de localizagao gerado em simulador (vista supe-

rior).

espalhadas aleatoriamente a partir de uma distribui¢cao uniforme. As Figuras 5.2 e
5.3 geradas no simulador para um cenario aleatério mostram essa topologia para uma
visao 3D e uma vista superior em 2D, respectivamente. Cada posicao estimada tem

sua distancia da posicao real medida e representada geometricamente.

E importante salientar que para as topologias geradas, as ancoras sao posicionadas
apenas externamente. Tal condigao é estabelecida para que cada tag possa se comunicar
com todas as ancoras em uma geometria parecida, o que é uma proposi¢ao razoavel

em um cenario em que a pilha consegue ser lida em toda a sua extensao.

Aqui, a quantidade de ancoras utilizadas influencia na acuracia da estimativa de
localizac@o obtida (ver Secao 2.2), de forma que o seu valor é um varidvel considerada
na avaliagao de desempenho das técnicas. Os resultados para essa avaliacao e a de

outras variaveis sao apresentados na proxima secao.

5.2 RESULTADOS DE DESEMPENHO

As andlises realizadas observam a variacao na qualidade da estimativa quando em
diferentes cendrios, considerando o comportamento do erro de localizagao (valor RMSE)

em funcao de trés variaveis do sistema: numero de ancoras, erro na medicao RSS e
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estimativa inicial.

Intuitivamente, a avaliagdo para um crescente nimero de ancoras (m) foi escolhida
por ter influéncia direta na acuracia alcancada pela trilateracao. Quanto mais pontos
amostrais, mais informacoes sobre a distancia da tag procurada e, portanto, mais
precisa é a estimativa. Como colocado na Secao 2.2.3, é necessario um minimo de 4
ancoras para a determinacao de um ponto no espaco. Consideraremos valores estudados
a partir de 5 posicoes de ancora, subindo gradativamente até um total de 80 posicoes.
Embora parecga inverossimil, supondo que o cenario ¢ invariante no tempo, é possivel
alcancar um nimero grande de ancoras utilizando antenas com mobilidade, que variem

sua posicao a cada instante.

Por sua vez, o erro na medigao RSS considera a variacao obtida entre o valor
calculado pelo modelo e o valor obtido pela medicao. Principal fonte de erro do sistema,
este diz respeito a ruidos, inconsisténcias entre o modelo adotado e o canal pratico e
outros imprecisoes decorrentes do processo de medicao. Na simulacao, esta variagao ¢é
considerada a partir do desvio padrao s da variavel aleatéria de erro introduzida em
(3.12). Os valores utilizados comegam em 0 dB, caso extremo onde nao existiriam erros

de medicao, e vao até cerca de 50 dB de desvio.

Finalmente, a determinacao de uma estimativa inicial é utilizada como ponto de
partida nos algoritmos de otimizacao e portanto, a sensibilidade da localizacao a essa
escolha deve ser avaliada. No geral, nas aplicagoes consideradas nao ha conhecimento
prévio sobre a posicao das tags, uma vez que durante o desmonte é possivel que estas se
espalhem de forma aleatodria dentro do alcance da detonagao, como foi feito aqui. Para
considerar essa situacao, a estimativa inical para a tag é tomada em cada ensaio a uma
distancia uniformemente distribuida a partir de sua posicao real. Mais especificamente,
considera-se que a estimativa inicial estd uniformemente distribuida dentro de uma
regiao circular de raio d equivalente ao alcance maximo da detonacgao. Na simulacao,
consideramos desde o caso em que a estimativa inicial estd a 0 m da posigao real (ou

seja, conhece-se a posigao a priori da tag), até uma distancia maxima com d = 20 m.

5.2.1 Desempenho geral dos modelos

Primeiramente, avaliamos o desempenho considerando a aplicacao da técnica de
Levenberg-Marquadt para um cendrio de crescentes nimero de nds ancora. Os resul-
tados sao apresentados na Figura 5.4 para diferentes valores de erro na medicao RSS

e na estimativa inicial.
Como esperado, o erro RMS na estimativa da posi¢ao diminui para um aumento
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Est. Iniciald=10m /s =20 dB

8 - - - Est. Iniciald=0m/s =20 dB
----- Est. Iniciald=10m/s=0dB
——Est. Iniciald=0m/s=0dB

Erro de Localizagdo [m]

10 20 30 40 50 60 70 80
Nimero de dncoras

Figura 5.4: Desempenho do algoritmo LM aplicado ao modelo TTE para um aumento no
numero de nds ancora em diferentes distancias d da estimativa inicial e diferentes desvios

padroes s da medida RSS.

gradativo no nimero de ancoras, apresentando uma queda mais acentuada quando na
presenca de erros de medicao. Em um cenario nao ideal, para uma estimativa inicial
dentro de um raio de 10 m da posigao real e uma medida com desvio padrao de 20
dB, o erro de localizacao apresenta reducao significativa ja para algumas posicoes de

ancora a mais.

Interessante notar que mesmo para o cenario especifico em que erros na medida
RSS seriam nulos e a conhecesse-se a posigao real da tag, ainda assim existe um erro de
localizagao associado, de aproximadamente 4m. Esse erro tem ligacao com os angulos
0, e 0., que, podendo assumir qualquer valor entre 0 e 360°, tém grande influéncia no

ganho associado.

Nas Figuras 5.5 e 5.6, o comportamento do erro de localizacao em relagao aos erros

de medida e de estimativa inicial, sao mostrados em mais detalhes.

Novamente, em ambos os cenarios, quanto maior é a quantidade de nds ancora,
melhor é a estimativa da posicao. Avaliando em escala, é possivel notar que a técnica é
menos sensivel a alteracoes na estimativa inicial do que a alteragoes no erro na medicao
do RSS, alcancando erros quase trés vezes maior para este segundo cendario. De forma

geral, a influéncia do erro nas medidas RSS é muito significativa, dada a incerteza
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Erro de Localizagdo [m]

- - =N°de Ancoras (m) = 10
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----- N° de Ancoras (m) = 50
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Desvio Padrio [dB]

Figura 5.5: Desempenho do algoritmo LM aplicado ao modelo TTE para um aumento no

desvio padrao da medida RSS para diferentes nimeros m de nés ancora (d = 0 m).

Erro de Localizagdo [m]

= ==-m = 10 ancoras

—— m = 30 ancoras

----- m = 50 ancoras

0 I I I I I I 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Erro na Estimativa Inicial [m]

Figura 5.6: Desempenho do algoritmo LM aplicado ao modelo TTE para um aumento no

erro maximo da estimativa inicial para diferentes niimeros m de nés ancora (s = 0 dB).
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gerada na trilateracgao.

Como detalhado no Capitulo 4, para métodos LS, uma estimativa inicial minima-
mente relacionada com a posicao real é importante para o processo de otimizagao. No
geral, a depender da funcao, posicoes iniciais aleatérias podem alcangar minimos locais

muito distantes das posicoes reais.

Essa situacao é avaliada nas Figuras 5.7 e 5.8, em que o desempenho para um
nimero crescente de ancoras e para um aumento do desvio padrao s é analisado quando
pontos gerados aleatoriamente sao comparados com aqueles gerados para estimativas

iniciais dentro de um alcance conhecido.

20

—— Est. Inicial Aleatéria
—Est. Iniciald =0 m
- - -Est. Iniciald=10m ||

Erro de Localizagdo [m]

10 20 30 40 50 60 70 80
Nimero de dncoras

Figura 5.7: Desempenho do algoritmo LM aplicado ao modelo TTE para um aumento no
numero de nds ancora e estimativas iniciais geradas aleatoriamente (erro de medigao RSS

nulo).

Para as duas situagoes apresentadas, o erro de localizacao é bastante alterado para
estimativas iniciais aleatodrias, crescendo cerca de trés vezes em relacao ao cenario cujas
posicoes sao conhecidas. Esse resultado comprova a necessidade de métodos para lidar
com a problema da estimativa inicial em algoritmos LS. Tal cenario é retoma na segao

5.2.3, onde o método SA é utilizado como contraponto.
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Erro de Localizagdo [m]
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0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
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Figura 5.8: Desempenho do algoritmo LM aplicado ao modelo TTE para um aumento no

desvio padrao da medida RSS e estimativas iniciais geradas aleatoriamente (m = 30 ancoras).

5.2.1.1 Desempenho comparativo para as aproximacoes do modelo

Os cendrios anteriores sao revisitados para a aproximagao numérica do método
LM a partir do método da secante (apresentada em 4.2.2) e para a aproximagao por

reparametrizacao derivada no Capitulo 3.

Na Figura 5.9 sao apresentados os resultados de desempenho comparativo para
um crescente numero de ancoras em um cenario realistico. Como é possivel notar, as
curvas das aproximacgoes apresentam erros relativamente maiores que os obtidos para
o modelo original. As curvas se encontram com cerca de 1 m e 2 m a mais de erro
para os modelos por aproximacao numérica e reparametrizado, respectivamente. De
forma geral, estes erros podem ser vistos como constantes e intrinsecos a aproximagao

realizada.

Os mesmos resultados sao enxergados nas curvas das Figuras 5.10 e 5.11 para erro
de medicao RSS e erro de estimativa inicial, com desvios da curva original agora na
faixa de 2 a 4 m. Importante notar a maior sensibilidade do modelo reparametrizado
a erros de estimativa inicial, uma vez que o modelo pode afastar ainda mais o valor

estimado a depender do ponto da curva obtido.

Finalmente, a Figura 5.12 mostra novamente o comparativo entre estimativas inici-
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Modelo TTE

181 - = =Modelo TTE (Método Secante)
—6— Modelo TTE Aproximado

Erro de Localizagdo [m]
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10 20 30 40 50 60 70 80
Nimero de dncoras

Figura 5.9: Desempenho comparativo entre o modelo TTE e suas aproximagbes para um

aumento no no numero de nés ancora (d = 10 m e s = 20 dB).
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—— Modelo TTE
181 = = =Modelo TTE (Método Secante) H
—6— Modelo TTE Aproximado

Erro de Localizagdo [m]
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Desvio Padrao [dB]

Figura 5.10: Desempenho comparativo entre o modelo TTE e suas aproximacoes para um

aumento no desvio padrao da medida RSS (d = 0 m e m = 30 ancoras).
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Modelo TTE
181 - = =Modelo TTE (Método Secante)
—6— Modelo TTE Aproximado
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1
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Erro na Estimativa Inicial [m]

Figura 5.11: Desempenho comparativo entre o modelo TTE e suas aproximagoes para um

aumento no erro maximo da estimativa inicial (s = 0 dB e m = 30 ancoras).

ais geradas aleatoriamente e estimativas com alcance conhecido. Aqui, o erro associado
ao modelo reparametrizado para o caso aleatério alcanca valores muito préximos as di-

mensoes da pilha, se mostrando inefetivo para esse caso em particular.

E interessante considerar nesse comparativo também uma métrica de velocidade.
Olhando para o tempo de execucao de cada algoritmo, a execucao do método da se-
cante se mostrou 4 vezes mais lenta do que quando utilizado somente o método LM.
Como levantado no Capitulo 4, a razao desse processo mais exaustivo reside na maior

quantidade de iteragoes para a avaliagao da aproximagao do Jacobiano.

Por sua vez, o modelo reparametrizado apresenta uma execucao até 3 vezes mais
rapida do que o modelo original. Esse ganho se deve a simplificacao das fungoes de
transferéncia, que reduzem a complexidade das componentes do gradiente e, conse-

quentemente, a complexidade do algoritmo como um todo.

Dessa forma, embora com pior desempenho, a utilizagdo do método da secante e
do modelo aproximado podem ser alternativas viaveis em algumas aplicacoes TTE. O
primeiro em cenarios onde a derivacao do modelo a partir dos parametros do canal
seja complexa, exigindo uma aproximacao numérica, e o segundo naqueles onde a

capacidade de processamento seja limitada.

Possiveis melhorias para o desempenho geral dos algoritmos sao exploradas nas
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Figura 5.12: Desempenho entre o modelo TTE e suas aproximagoes para estimativas geradas
aleatoriamente em comparagao com estimativas geradas para d = 10 m (erro de medi¢ao RSS

nulo).

proximas segoes.

5.2.2 Contribuicao do Angulo

A existencia dos angulo de rotacao enquanto parametros desconhecidos é uma
questao dificil de lidar no processo de localizacao. Uma vez que os angulos podem
assumir qualquer valor entre 0 e 360°, a contribui¢ao dos ganhos dados em (3.6) é
grande em qualquer ponto do espago. Para uma mesma posi¢ao, variagoes pequenas
na angulacao poder gerar grandes variacoes na perda de poténcia. Da mesma forma,
para diferentes pontos no espaco, a existéncia das componentes senoidais tem ainda
a caracteristica de trazer multiplos pontos de minimos locais. Ambas as situacoes

dificultam a convergéncia dos algoritmos de otimizacao.

Como solugoes possiveis, foram pensadas duas alternativas. A primeira, e mais
6bvia, diz respeito a fixacao dos angulos de rotacao. Mantendo os angulos fixos e
conhecidos para cada tag, retiramos os parametros referentes a eles do processo de
minimizacao e contornamos as questoes levantadas anteriormente. Em um cenario
pratico, essa alternativa pode ser alcancada com um sistema mecanico de pesos e

contrapesos, como a ideia do brinquedo infantil “Joao-bob”. Mantendo o centro de
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gravidade estavel para um encapsulamento da antena, é possivel manter a antena numa

mesma posicao independente da sua configuracao apds o desmonte.

A segunda alternativa considera implementar diversidade de recepcao. Utilizando,
em vez de apenas uma, trés antenas [oop ortogonais entre si, é possivel cobrir, na teoria,

as trés dimensoes espaciais e assim aproveitar o maximo de ganho em todas as diregoes.

Diversidade de recepcao é geralmente utilizada para combater efeitos de sombrea-
mento e de multipercurso. Assim como para os angulos fixos, a utilizacao dessa alterna-
tiva aqui possibilita remover ou ao menos mitigar os efeitos da angulacao na estimacao
dos parametros. Considerando o canal TTE invariante no tempo, a redundancia es-
pacial é gerada pelas antenas perpendiculares, de forma a fazer com que os ganhos se

compensernn.

A alteracao é realizada considerando o sinal recebido como a combinagao dos sinais
em cada uma das antenas. Essa combinacao pode ser realizada de diversas manei-
ras, sendo aqui entregue como um valor MRC (Mazimal Ratio Combining) [68], cuja

representacao ¢ dada pela soma ponderada:

Pm: W Prz 4% P'm: W.
Prz mre — Taas il 22 il 33 (51)
’ Wi+ Wy + W5

em que W; é a amplitude do sinal recebido na antena ¢, cuja relagao com a poténcia
recebida é escrita como W; = 1/1/P,..;.

Mantendo valores nulos tanto para a o erro de medicao quanto para o erro asso-
ciado a estimativa inicial, é possivel avaliar a influéncia da incerteza dos angulos nos
resultados isoladamente. Na Figura 5.13 o desempenho para os trés casos considerados

¢ mostrado para um aumento no niimero de ancoras nessas condigoes.

Logicamente, para angulos fixos, os parametros referentes a 0, e 0, sao eliminados
do processo de otimizacao e o erro de localizagao depende apenas das estimativas para
as coordenadas, sendo entao nulo quando os erros sao nulos. Ja o caso que utiliza
angulos ortogonais por sua vez, embora nao anule completamente o efeito do ganho
das antenas, alcanca resultados de desempenho consideravelmente melhores do que

aqueles para o caso em que os angulos sao completamente desconhecidos.

O mesmo comparativo é avaliado para um cenario onde erros sao inseridos no pro-
cesso. Na Figura 5.14, os casos sao analisados para o aumento no desvio padrao da
medida RSS. Curiosamente, a estratégia de fixacao do angulo apresenta resultados me-
lhores para valores mais baixos de erro de medida, mas tém seu desempenho superado

pelo caso de angulos desconhecidos para valores mais altos.
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Figura 5.13: Desempenho comparativo entre diferentes arranjos de angulos para um aumento

no numero de ancoras (erro de medigao RSS nulo e erro de estimativa inicial nulos).
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Figura 5.14: Desempenho comparativo entre diferentes arranjos de angulos para um aumento

no desvio padrao da medida RSS (d = 0 m e m = 30 ancoras).
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Este resultado pode ser interpretado a partir da 6tica do ganho das antenas [oop.
Uma vez que a perda de poténcia pode apresentar grandes variagoes de magnitude
a depender da inclinacao da tag, perdas referentes a afericao de distancia conseguem

possivelmente ser compensadas pelos ganhos obtidos para algum angulo especifico.

Nesse sentido, os parametros no algoritmo referentes a 0, e 6, podem acabar ”absor-
vendo”erros advindos da medicao durante o processo de otimizacao. Para um minimo
local, erros significativos podem ser parcialmente atribuidos aos angulos, reduzindo sua
contribuicao no resultado final e entregando assim resultados um pouco melhores. As
Figuras 5.15 e 5.16 mostram que a medida que erros de estimativa inicial vao domi-
nando o cenario, esse fenomeno é reduzido, até nao ser mais visivel para o caso extremo

em que as estimativas iniciais sao geradas aleatoriamente.

20

Erro de Localizagdo [m]

Angulos Desconhecidos
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= = = Angulos Ortogonais
0 L L L L I I I I
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Desvio Padrio [dB]

Figura 5.15: Desempenho comparativo entre diferentes arranjos de angulos para um aumento

no desvio padrao da medida RSS (d = 10 m e m = 30 ancoras).

Por sua vez, em todos os cenarios analisados, o caso que utiliza as antenas ortogonais
apresenta resultados melhores do que o caso em que apenas uma antena de angulagao
desconhecida ¢é utilizada. Tal comportamento também é repetido no comparativo que
considera a influéncia da estimativa inicial separadamente, como expresso na Figura
5.17, que mostra ainda que angulos fixos tém o desempenho mais satisfatorio nessas

condicoes.

Fora dessas condigoes, arranjos de angulos ortogonais perdem para o de angulos
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Figura 5.16: Desempenho comparativo entre diferentes arranjos de angulos para um aumento

no desvio padrao da medida RSS (estimativas iniciais aleatérias e m = 30 ancoras).
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Figura 5.17: Desempenho comparativo entre diferentes arranjos de angulos para um aumento

no erro maximo da estimativa inicial (s = 0 dB e m = 30 ancoras).
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fixos apenas em cendarios com erros de medicao RSS pequenos, tendo desempenho bem

préximo em todos os outros casos.

De fato, para um cendrio mais realistico, como o mostrado na Figura 5.18 para
erros consideraveis de medida e de estimativa inicial, o arranjo de antenas ortogonais
apresenta um desempenho no geral melhor do que aquele para uma antena de angulos
fixos. Associado ao comparativo com o caso base, esse resultado mostra que ambas as

opcoes sao bastante viaveis para a mitigagao do efeito da angulagao.

20 T T
Angulos Desconhecidos

181 —e— Angulos Fixos H
= = = Angulos Ortogonais

Erro de Localizagdo [m]

0 | | | | | | |
10 20 30 40 50 60 70 80

Nimero de ancoras

Figura 5.18: Desempenho comparativo entre diferentes arranjos de angulos para um aumento

no numero de ancoras com d = 10 m e s = 20 dB.

5.2.3 Problema da Estimativa Inicial

Como mostrado nas curvas das Figuras 5.7 e 5.8, os resultados obtidos quando as
estimativas iniciais sao geradas aleatoriamente apresentam desempenho pouco satis-
fatorio e uma discrepancia grande em relagao aqueles em que se conhecesse algo, ainda

que minimo, sobre a posicao original da tag.

Muito dessa questao vem das dificuldades de métodos LS em lidarem com a mi-
nimizacao quando a estimativa inicial é pouco relacionada. A depender do ponto, a
estimativa pode em determinado momento da iteragao encontrar uma regiao de minimo

local e permanecer confinada a ela, sem possibilidades de melhoria.
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No Capitulo 4 foi apresentada uma alternativa para lidar com esse problema, na
forma do algoritmo de Recozimento Simulado. A partir dos mecanismos de busca
ampla e de minimizagdo estocastica associados, o algoritmo SA consegue em teoria

superar falsos minimos e ter maiores chances de encontrar um possivel 6timo global.

A aplicacao dos dois métodos é avaliada de forma comparativa nesta secao. A
analise considerada equipara os desempenhos dos algoritmos tanto para os casos em
que eles sao aplicados individualmente como também para o caso em que eles sao
aplicados em cascata, iniciando com o método SA e finalizando com o método LM.
A ideia aqui é compreender se o uso das estimativas geradas pelo algoritmo SA sao

melhores chutes iniciais para o método LM do que os utilizados anteriormente.

Primeiramente, o caso principal que se quer lidar, de estimativas iniciais geradas
aleatoriamente, é avaliado para um crescente numero de ancoras sem a influéncia do
erro na medi¢ao RSS. Os resultados estao expressos nas Figuras 5.19, 5.20 e 5.21 para

os trés casos possiveis de angulo.

De fato, quando aplicada separadamente, SA s6 se mostrou um método mais efetivo
do que LM para o caso de angulos fixos, onde o algoritmo nao precisa lidar com a
variacao do angulo e, portanto, tem mais chances de, pelo mecanismo de busca ampla
no dominio, encontrar o 6timo global. Embora o desempenho tenha sido bem préximo,
a influéncia do angulo em Recozimento Simulado ¢é alta, uma vez que ele pode assumir
uma gama grande de valores possiveis, o que dificulta o processo estocastico. Aqui, o
método de busca pode acabar entrando em diferentes pontos de minimo local muito
proximos, mesmo para pequenas variagoes no angulo, e acabar nao conseguindo sair

deles.

No entanto, e muito importante, ao se combinar as duas técnicas de forma sequen-
cial, em todos os cendarios foram obtidos resultados de desempenho consideravelmente
melhores do que quando os métodos sao utilizados individualmente. Este resultado
corrobora a ideia levantada anteriormente de que SA provendo estimativas de posicao
iniciais mais proximas para o algoritmo LM, auxilia para que este promova o pro-
cesso de refinamento por aproximagcao linear de forma mais eficaz, mitigando os efeitos

esperados de uma estimativa pouco relacionada.

Dando continuidade, avaliamos o desempenho comparativo quando na presenca de
erros de medicao, ainda para estimativas iniciais geradas aleatoriamente. Na Figuras
5.22, 5.23 e 5.24 sao apresentados os resultados para os trés casos de angulo. Aqui é
possivel notar, mais uma vez, o ganho de desempenho existente quando as duas técnicas
sao aplicadas em conjunto. Para qualquer situacao do angulo, utilizar a técnica SA

seguida da técnica LM obtém erros de localizagao menores.
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Figura 5.19: Desempenho comparativo entre os métodos LM e SA com angulos desconhecidos

para um aumento no nimero de ancoras e estimativas iniciais geradas aleatoriamente (s =0

dB).
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Figura 5.20: Desempenho comparativo entre os métodos LM e SA com angulos fixos para

um aumento no niumero de ancoras e estimativas iniciais geradas aleatoriamente (s = 0 dB).
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Figura 5.21: Desempenho comparativo entre os métodos LM e SA com éngulos ortogonais

para um aumento no nimero de ancoras e estimativas iniciais geradas aleatoriamente (s =0

dB).

Separadamente, as curvas para os método apresentam comportamentos ainda mais
proximos do que quando o erro de medicao nao estava presente e, em particular, para
o caso de angulos ortogonais, SA apresenta um desempenho até um pouco melhor do

que LM, muito provavelmente devido aos efeitos da diversidade de recepcao.

Finalmente, consideramos o cenario onde as estimativas iniciais estao dentro de um
alcance conhecido, em contraponto com o apresentado anteriormente para estimativas
aleatérias. Este sao apresentados de forma comparativa para os trés casos de angulo
nas Figuras 5.25, 5.26 e 5.27.

Mesmo com a mudanca de cenario, os resultados encontrados anteriormente per-
manecem verdadeiros para a combinacao das duas técnicas. O desempenho para o uso
de LM apés a otimizagao por SA alcangou resultados bem satisfatorios em relagao aos
usos individuais, mostrando que as técnicas conjuntas sao uma solucao com ganhos

também para este caso.
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Figura 5.22: Desempenho comparativo entre os métodos LM e SA com angulos desconhe-
cidos para um aumento no desvio padrao da medicao RSS e estimativas iniciais geradas

aleatoriamente (m = 30).
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Figura 5.23: Desempenho comparativo entre os métodos LM e SA com angulos fixos para
um aumento no desvio padrao da medigdo RSS e estimativas iniciais geradas aleatoriamente
(m = 30).
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Figura 5.24: Desempenho comparativo entre os métodos LM e SA com angulos ortogonais
para um aumento no desvio padrao da medicao RSS e estimativas iniciais geradas aleatoria-

mente (m = 30).
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Figura 5.25: Desempenho comparativo entre os métodos LM e SA com angulos desconhecidos

para um aumento no erro maximo da estimativa inicial (s = 0 dB e m = 30).
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Figura 5.26: Desempenho comparativo entre os métodos LM e SA com angulos fixos para

um aumento no erro maximo da estimativa inicial (s = 0 dB e m = 30).
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Figura 5.27: Desempenho comparativo entre os métodos LM e SA com éangulos ortogonais

para um aumento no erro maximo da estimativa inicial (s = 0 dB e m = 30).
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6 APLICACAO: IDENTIFICACAO DE ZONAS DE
MINERIOS

Retomando a proposta do trabalho, a motivagao principal para se estudar um pro-
cesso de localizagao que seja compativel com as especificidades de sistemas TTE é poder
viabilizar aplicagoes que requeiram relagoes de distancia e coordenadas geograficas. De
posse de algoritmos que entregam estimativas de razoavel acurédcia, o proximo passo
¢ olhar para processos industriais que hoje nao sao possiveis ou sao pouco efetivos e

entender como a localizagao pode afetar seu desempenho.

Dentro dos processos de mineracao existentes, a eficiéncia na extragao, desmonte,
lavragem e recuperagao da area ¢é cada vez mais importante para a sustentabilidade
da exploracao e a escalabilidade da producao. Além da atuacao em casos de desastre
ou problemas operacionais, a atuagao de carater preventivo na preservacao e aprovei-

tamento de recursos € igualmente necessaria.

Nesse sentido, uma aplicagao que encontra grandes ganhos de utilidade com uma
localizagao bem sucedida é a de identificacao de minérios. Conseguir identificar zonas
de diferente conteido mineral é muito interessante para a tornar a exploracao mais

direcionada e com menor impacto logistico e ambiental.

Neste capitulo, um formato possivel dessa aplicacao é apresentado em sua relagao
com processo de localizacao. As préximas secoes descrevem o problema enquanto um
problema de ciéncia de dados e classificacao, assim como o método pensado e aplicado,
na forma do algoritmo KNN. Por fim, alguns resultados de simulagao obtidos para o

cenario TTE sao apresentados.

6.1 DESCRICAO DO PROBLEMA

O objetivo principal da aplicacao consiste em identificar mais facilmente as zonas
de minérios apés o desmonte. Um esbogo do problema ¢ desenhado na Figura 6.1 para

dois tipos de minérios diferentes.

A ideia é conseguir encontrar com algum nivel de clareza a localizacao de rochas e
substancias especificas, diferenciando as fronteiras entre o que é 1til e o que é estéril.
No caso, a proposta é de utilizar as referéncias estabelecidas pela localizacao das tags

para identificar cada ponto no espaco.
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Figura 6.1: Identificagdo de zonas de minério e zonas estéreis.

De forma geral, esse processo é bem simples. Em etapas:

1. As tags sao inseridas em posicoes estratégicas da mina identificando o que € regiao

de minério e o que ¢é regiao estéril;

2. Apéds a detonacao, as rochas sao desmontadas e a posicao de cada tag e, conse-

quentemente das zonas, é alterada;

3. Em seguida, o processo de localizagao é realizado, utilizando as técnicas do

Capitulo 4;

4. Finalmente, utilizando as informagcoes de coordenadas estimadas como referéncia,
os pontos ao redor das tags sao avaliados quanto ao seu tipo a partir de um método

de inferéncia adequado.

De forma especifica, o problema pode ser entendido dentro de um processo de
classificacao estatistica, igual aqueles apresentados no Capitulo 2. Aqui, todas as
partes tipicas apresentadas na Figura 2.6 podem ser derivadas diretamente. As classes
sao divididas em duas, categdricas, minério ou estéril (com possibilidade de expansao
para mais niveis, a depender da quantidade de minérios). O vetor de features é dado
diretamente pelo vetor de coordenadas retangulares (z,y, z) de cada ponto, uma vez
que a posigao relativa representa se o material pertence a uma classe ou outra, e, é claro,
o conjunto de treinamento sao as préprias tags, cujas posicoes foram determinadas pelo

algoritmo de localizacao e a classe é conhecida previamente.
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Evidentemente, algumas premissas basicas sao necessarias para a aplicagao no for-
mato proposto. A primeira é de que a localizagao relativa das zonas, ou parte delas,
seja conhecida previamente ao desmonte, com cada tag sendo posicionada com sua
marcagao referente ao local a que estd atrelado (minério A, minério B, estéril, etc). A
segunda de que quando a detonacao separa blocos de rocha identificados pelas tags,
estes permanecem, em sua maioria, atrelados a elas. Isto serve para garantir que cada

tag represente uma regiao proxima de si que é do tipo previsto.

No entanto, essas questoes podem ser relativizadas. A depender de uma maior ca-
pacidade de processamento nas tags, as informacgoes sobre as zonas podem ser inferidas

durante o processo ou estimadas a partir da utilizacao de medigoes locais, por exemplo.

Importante salientar que, em um cenario onde a informagao sobre a identificacao da
classe das tags nao possa ser transmitida, métodos de aprendizado nao-supervisionado
como agrupamento (clustering) podem ser utilizados no lugar de classificagdo. Apesar

disso, nesta aplicacao nao faremos essa suposicao.

A préxima secao apresenta o método escolhido para lidar com o problema e a

representacao do classificador correspondente.

6.2 METODO DOS K-ESIMOS VIZINHOS MAIS PROXIMOS

O algoritmo dos k-ésimos vizinhos mais préximos, ou KNN (do inglés K Nearest
Neighbours) é um método de aprendizado supervisionado muito utilizado na fungao
de classificador. O seu formato de predicao é baseado no conceito de similaridade de
caracteristicas, no qual o quao proximas as features de uma instancia estao do grupo

de treinamento determina como aquele ponto serd classificado [41].

O procedimento em KNN ¢ realizado utilizando métricas de distancia (euclidiana,
de Hamming, Chebychev, etc), de forma a desenhar uma disposigao espacial das carac-
teristicas das observacoes. A partir das informagoes de similaridade, a categorizacao na
saida é entao dada por voto majoritario, considerando a classe mais comum entre os K
vizinhos mais préximos, e K um numero inteiro positivo. Na Figura 6.2 um exemplo

genérico de decisao é mostrado para K = 3.

Usualmente utilizado como benchmark para métodos mais complexos como SVM
e redes neurais, KNN ¢ bastante simples, mas entrega valores muito acurados a de-
pender da tarefa, conseguindo ser bem competitivo com métodos mais complexos de

classificagao.
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Figura 6.2: Processo de decisao para um algoritmo KNN genérico.

De fato, a escolha de utilizar KNN como o método mais apropriado para a iden-
tificacao de minérios se deve a sua clara analogia ao problema. Uma vez que o vetor
de features é o proprio vetor de coordenadas geograficas e a avaliagao requerida do
classificador é uma descrigao categdrica do espago, as métricas estabelecidas e o for-
mato de processamento de KNN tém aplicacao direta. Ja utilizando os dados das tags,
o algoritmo nao precisa armazenar informacgoes extras e o peso em processamento é

minimizado.

Ainda, o classificador KNN é um classificador nao-paramétrico, ou seja nao faz
suposicoes prévias sobre a distribuicao dos dados em uma funcao fechada. Esta carac-
teristica é muito util para o problema proposto, uma vez que conhecer a forma com
que as classes serao distribuidas apds a detonagao é geralmente inviavel, mesmo dentro

de modelos aleatérios.

Outro ponto interessante de KNN ¢é que seu algoritmo é baseado em instancias,
nao aprendendo explicitamente um modelo a partir dos dados. Aqui, a generalizacao
ocorre apenas quando se procura uma instancia nova no sistema, sendo a referéncia em
cada avaliagao o conjunto de treinamento como um todo. Essa caracteristica, também
as vezes conhecida como aprendizado preguigoso (lazy learning), faz com que a maior
parte do tempo de processamento do algoritmo esteja na fase de consulta e predicao,
com uma fase de treinamento muito pequena. Isso acaba fazendo com que a técnica
lide bem com mudangas no dominio da funcao, tendo vantagens na aproximagcao de

alvos localmente, como é o caso requisitado.
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6.2.1 Formalizacao da Técnica

Formalmente, KNN pode ser entendido como o calculo de uma probabilidade con-
dicional para cada ponto [41]. De forma efetiva, para uma nova observagdo = e uma

métrica de similaridade (distancia) d, o algoritmo executa duas fases distintas:

e (Calcula a distancia d entre x e todas as instancias do conjunto de treinamento,

selecionando as K mais proximas em um conjunto A;

e Estima a probabilidade condicional da classe Y assumir o valor possivel y dentro

do dominio A, com:

1 )
_ — ) = (i) —
PIY =ylX =2) = 2310 =) (6.1)
€A
em que /(-) é uma fungao indicadora que retorna 1 caso o argumento seja verdadeiro

e 0 caso contrario.

De forma mais genérica, no entanto, KNN pode ser entendido também como a
definicao de uma fronteira de decisao entre as classes, e a utilizacao desse fronteira
como critério de classificacao. No caso, quanto mais longe da fronteira, mais provavel

que a observacao pertenca aquela classe especifica.

Contudo, para a escolha no cendario da identificacdo de minérios, é importante
considerar ainda duas outras questoes relevantes. A primeira é de que quanto mais
proxima de uma tag de referéncia, maior a chance de aquele ponto no espaco ser do
mesmo tipo que ela, independente das outras K — 1 possibilidades. E a segunda de
que, dados possiveis erros na estimativa de localizacao, nao sabemos com seguranca se

a regiao delimitada pela tag é realmente de uma classe ou de outra.

Como solucao para tais questoes, foi pensada a aplicacao de um formato de pon-
deracao no voto majoritario. Em primeiro momento, a partir da distancia: tags mais
proximas possuem maior peso na decisao do que tags mais distantes. E em segundo
momento, considerando a incerteza na medida: quanto maior o grau de confianca da
estimativa de localizacao, maiores chances do ponto ser do mesmo tipo e maior entao

o peso daquela tag na decisao.

Para essa medida de confianca, utilizamos um indicador de qualidade referente ao
tamanho da regiao de probabilidade gerada pelo método de trilateracao (ver Figura

2.5). Quanto maior a regido, menos confidvel a medida.

Uma vez que o tamanho estd relacionado a erros de medicao, decidiu-se utilizar

como indicador a raiz do erro quadratico médio (RMSE) da perda de poténcia entre a
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tag e as ancoras. Tal valor é mostrado na Figura 6.3, para PL,,.q a perda de poténcia
obtida na medicao RSS e PL.y a perda de poténcia estimada a partir da posigao

estimada pelo processo de localizagao.

ancora

Figura 6.3: Ponderacao pelo erro de medida na perda de poténcia em relacdo a perda de

poténcia estimada para uma ancora.

Em suma, a ideia da ponderacao é mitigar os possiveis vieses que venham a existir
em decorréncia do descompasso na quantidade de tags de um determinado tipo na

regiao do ponto.

Finalmente, o valor de K também tém bastante influéncia no desempenho do al-
goritmo. Sendo um hiperparametro, sua escolha nao ¢ condicional, mas é base para o
melhor ajuste possivel dos dados, podendo ser visto como aquele que controla o formato

das fronteiras de decisao.

Efetivamente, sua escolha estd ligada ao compromisso entre viés e variancia, explo-
rado na Secao 2.3. Para valores pequenos de K, estamos no cenario de viés baixo e
variancia alta. Aqui o espaco é menos relacionado com a distribuicao geral dos pontos e
mais ajustado para cada observacao especifica, fazendo com que as fronteiras de decisao
sejam mais claras, porém também mais irregulares. Por sua vez, valores maiores de K
consideram mais votantes no célculo e portanto reduzem o efeito do ruido (mais viés
e menos variancia). Nesse caso as fronteiras sdo mais suaves, entretanto, sio menos

distintas.

Para uma boa escolha de K, optamos por utilizar a técnica de validagao cruzada [34]

pelo método 7 k-fold”, particionando o conjunto de dados entre dados de treinamento e
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dados de validagao e avaliando os subconjuntos de forma rotativa. De forma resumida
para este método, através da observacao do desempenho do algoritmo para diferentes
valores de K, a escolha é feita para o valor que obtiver o melhor resultado estatistico
apés a alternacao do grupo de validacao por todo o conjunto de dados. Tal medida
garante uma medida mais representativa da acuracia e, portanto, mais respaldo a

escolha.

Na préxima secao os resultados da simulagao do algoritmo quando aplicado no
cenario TTE sao apresentados. Em tempo, a escolha do parametro K e uma avaliacao

da acuracia do método sao também exploradas.

6.3 RESULTADOS DE APLICACAO

Como previsto anteriormente, a insercao do classificador acontece a partir do ponto
final do processo de localizacao. Nesse ponto, escolhemos continuar utilizando as mes-
mas configuracoes de ancora, tag e canal empregadas nas simulagoes do Capitulo 5,
com 50 tags distribuidas uniformemente e 12 posicoes de nds ancora posicionados na

superficie do volume representativo da mina.

Para a avaliagdo do cenério de localizagao, consideramos o caso de angulos fixos,
com um erro de medicao RSS em 10 dB e uma estimativa inicial, agora representativo
diretamente do alcance da detonacao, dentro de um raio maximo de 5 m da posicao

real.

Como forma de facilitar a visualizacao e a interpretacao dos dados, optou-se por
utilizar apenas duas classes na predicao: minério e estéril. Pelo mesmo motivo, a
regiao de identificacao também foi limitada a uma fronteira entre duas zonas, como

explicitado na Figura 6.4 para a vista superior de um corte em volume retangular.

Como é possivel notar, a disposicao das tags foi realizada de forma a delimitar
a regiao de separagao e assim, garantir uma melhor identificacao das alteracoes na
fronteira. De fato, a topografia na Figura 6.4 é alterada com o desmonte e deixamos
de conhecer a estrutura da mina. O papel visual do classificador aqui fica entao mais

claro: prever como fica a disposicao das rochas no apds a detonacao.

Uma vez que consideramos que as informacoes de identificacao de classe sao rece-

bidas apds as estimativas de posicao de todas tags, podemos entao iniciar o método
KNN.

O classificador comeca com a fase de treinamento em que apenas o valor de K

¢ determinado através de validacao cruzada. Em etapas, dividimos os dados em 5
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Figura 6.4: Secao retangular de uma regiao de fronteira entre minério e material estéril

marcada por tags.

subconjuntos com 10 tags cada. Separamos 4 grupos para treinamento e um quinto
para validagao. Rodamos o algoritmo dentro do grupo de controle até que todos fossem

utilizados como validagao e obtivemos estimativas de acuracia em cada rodada.

As médias dessas medidas, na forma do erro de classificagao (porcentagem de tags
classificadas erroneamente), sdo mostradas na Figura 6.5 para diferentes valores de K.
Importante salientar que foi decidido considerar apenas valores impares do parametro,

como forma de evitar empates.

Escolhemos entao K = 9, cuja acurécia foi de 86%, como explicitado no grafico.
Em um cenario pratico, este valor pode ser utilizado para prever o desempenho do
classificador naquela configuragao do espaco, e estabelecer assim, um nivel de confianga

para o algoritmo.

Em seguida, rodamos para a etapa de predicao do algoritmo KNN, escolhendo para
cada ponto no espaco os 9 vizinhos mais proximos e calculando o voto de cada um
na formacao da fronteira de decisao. Nessa etapa, consideramos a ponderacao pela

distancia e pelo erro de medicao na perda de poténcia.

O resultado para as fronteiras de decisao e disposi¢ao estimada das rochas é mos-

trado na Figura 6.6.
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Figura 6.5: Erro de classificacao estimado por validacao cruzada para diferentes valores de
K.
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Figura 6.6: Identificacao de zonas de minério com classificador KNN para K = 9.

Como ¢é possivel notar, a fronteira entre as zonas de minério e a zona estéril sao bem

definidas para o valor escolhido de K sem deixar de moldar areas mais concentradas,
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mostrando um bom equilibrio entre viés e variancia. Comparativamente, as Figuras
6.7 e 6.8 mostram o mesmo cendrio para um valor baixo de K e um valor alto de K,

respectivamente.

Ancora
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Figura 6.7: Identificacdo de zonas de minério com classificador KNN para K = 3.
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Figura 6.8: Identificagdo de zonas de minério com classificador KNN para K = 31.
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Em ambas as figuras é possivel notar a solugao de compromisso. Na Figura 6.7,
temos as fronteiras bem flexiveis, se moldando de forma bastante especifica em torno de
cada tag, mostrando a alta variancia do modelo. Por sua vez, na Figura 6.8, as fronteiras
sao mais suaves, mas deixam algumas regioes nao correlacionadas, aumentando o viés

da predicao.

Finalmente, alcancando uma visualizacao para a estimativa de classificacao em todo
o volume, calculamos uma nova estimativa de acurédcia, agora para alguns pilotos de
teste cuja classe conhecida. Utilizando um grupo com 100 pilotos espalhados junta-
mente com as tags durante a detonacao, calculamos a média do erro de classificacao
para 100 simulagoes e obtivemos o valor de 78%. Este valor estd um pouco abaixo do
valor calculado pela validagao cruzada, o que representa algo esperado pela influéncia
da distribuicao aleatéria desconhecida dos pilotos apds a detonagao. Com mais difi-
culdade de encontrar um modelo que se encaixe para as tags e os pilotos, o erro tende

entao a aumentar.

Em sintese, o classificador KNN quando utilizado como aplicacao direta da loca-
lizacao das tags se mostrou bastante adequado. Embora apenas um comeco do estudo
do problema, o método é e facil interpretacao e desempenho satisfatorio, sendo uma
possibilidade que utiliza os dados ja entregues pelas estimativas de posi¢ao sem grande

adicao de complexidade.
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7 CONCLUSOES E PROPOSTAS DE TRABALHOS
FUTUROS

Motivada pelas aplicacoes crescentes em ramos industriais e em especial na mi-
neracao, a busca por uma solucao para o problema de localizagao de sensores em
ambientes de comunicagoes através da terra se mostrou um topico importante de pes-
quisa e, mais do que isso, um caminho necessario para o desenvolvimento de sistemas

TTE realmente escaldveis.

Nos cenarios mais utilizados de operacoes rotineiras em minas e em situagoes
criticas, os requisitos estabelecidos de infraestrutura, poténcia e complexidade aca-
bam limitando de forma geral as possibilidades de utilizacao de tecnologias ja praticas
e bem estabelecidas para comunicagoes sem fio, como WiFi e GPS. Dessa forma, foi

necessario pensar o problema de forma a garantir uma alternativa viavel.

A proposta parte da criacao de uma rede de sensores, em que através de um sistema
formado por tags e ancoras fosse possivel estabelecer um enlace de comunicacao e,
consequentemente, a estimacao da posicao dos nés cujas coordenadas geogréficas fossem

desconhecidas.

Para a viabilizagao desse processo, utilizaram-se técnicas de medigao RSS e do
método de trilateracao. Estes mecanismos foram aplicados em um modelo de canal
TTE baseado em inducao magnética, que utiliza de antenas loop para a transmissao e
recepcao e cuja formulacao considera as especificidades tipicas de um meio condutivo
como a terra. Aqui, a derivacao do canal para um modelo nao-linear da perda de

poténcia ¢é utilizada enquanto fungao relativa da distancia entre ancoras e tags.

Relacionando matematicamente a medida RSS as coordenadas desconhecidas, o
problema de localizagao pode ser enxergado como um problema de otimizacao e assim,

pensado dentro de processos tipicos da literatura para regressao de dados.

Como base para os testes, foram estudados e propostos algoritmos baseados em
métodos de minimos quadrados nao-lineares, na forma do algoritmo de Gauss-Newton
e em sua versao mais robusta, o método de Levenberg-Marquardt. Estas técnicas
utilizam de aproximacoes lineares e célculo de derivadas para obter aproximacoes de
um ponto de 6timo, podendo ser utilizadas nesse formato para a minimizacao do erro

de medicao e, consequentemente, a determinacao de estimativas para as coordenadas.
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A avaliacao dos métodos propostos foi realizada por meio de simula¢ao computacio-
nal em um cenario tipico de aplicacao da exploragao em minas terrestres, considerando
desempenho para diferentes parametros de entrada. O comportamento dos algoritmo
é considerado em mudancas no nimero de nds ancora empregas, no erro da medi¢ao
RSS previsto para o canal e na distancia maxima da estimativa inicial utilizada para

a otimizacao.

Os resultados alcangados mostraram que o desempenho do método de Levenberg-
Marquardt em um sistema TTE se relaciona de maneira inversamente proporcional com
a quantidade de ancoras empregadas, em uma relacao de decaimento que se estabiliza
para um numero grande de ancoras. Ainda, o erro de medida tem grande influéncia
na efetividade da técnica, mesmo se comparado com o erro causado por estimativas
iniciais muito. De fato, embora ambos os erros sejam representativos para os resultados

finais, a relacao diminui de forma mais acentuada para o aumento no erro da medicao

RSS.

Ainda assim, o desempenho se mostra muito dependente da estimativa inicial ser
minimamente relacionada com a posicao real. Como mostrado para estimativas iniciais
geradas aleatoriamente, o erro de localizacao aumenta bastante, retirando acuracia do
método. Somado isso a grande influéncia da variacao do angulo de rotagao das antenas,

enxergam-se dois problemas que precisam ser considerados.

Para a questao da contribuicao do angulo foram propostos duas solugoes na forma
de fixacao dos eixos de rotacao das antenas e na utilizagao de trés antenas ortogonais
para diversidade de recepcao. Ambas as solugoes apresentaram desempenho melhor
do que a situagao com angulos desconhecidos, tendo o caso utilizando angulos ortogo-
nais apresentado um desempenho geral melhor para os cenarios avaliados, enquanto os

angulos fixos se mostraram mais acurados para determinados cendarios especificos.

Por sua vez, para o problema da estimativa inicial, o método de Recozimento Si-
mulado foi proposto enquanto mecanismo de otimizacao estocdstica para lidar com
minimos locais de uma maneira mais efetiva. Embora nao tenha apresentado desempe-
nho superior ao algoritmo LM quando avaliado individualmente, os resultados para o
erro de localizagao quando as técnicas foram aplicadas em conjunto apresentou desem-
penho consideravelmente maior. De fato, a utilizagao conjunta dos métodos SA e LM
se mostrou uma alternativa mais vidavel nao apenas para estimativas iniciais geradas
aleatoriamente, mas também para casos em que informacoes em relacao a posicao real

fossem conhecidas.

Em tempo, foi também analisado o comparativo para o modelo TTE pela utilizagao

da aproximacgao numérica proposta com o método da secante e para a reparametrizacao
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considerada no Capitulo 3. Em ambos os casos, os resultados tiveram desempenho pior,
mesmo se mostrando relativamente préximos dos resultados do modelo original. Ainda
assim, sao aproximacoes aceitaveis em cenarios que nao conseguem lidar com alta com-

plexidade, seja por falta de informagoes do modelo ou por limitacoes de processamento.

No geral, os mecanismos e técnicas para localizacao de sensores aqui avaliados se
mostraram opgoes viaveis em sistemas de comunicacoes TTE. Mesmo para uma li-
mitagao de complexidade e alcance tipica dos requisitos da aplicacao na mineracao,
os resultados de simulacao apresentaram um desempenho satisfatério em cenarios ve-
rossimeis. Os algoritmos atingiram boas faixas de erro de localizagao, principalmente
se considerando premissas razoaveis de manipulagao dos angulos, casos em que a esti-

mativa de posicao nao distava mais de 2 metros da posicao almejada.

Finalmente, uma aplicacao direta da localizagao foi explorada para a detecgao de
zonas de minérios em cendarios pés-detonacao. Como visto no Capitulo 6, o problema
pode ser encarado inteiramente como um problema de classificagao estatistica e, por-
tanto, avaliado sob a o6tica de métodos de aprendizado de méaquina reconhecidos da

literatura.

Utilizando as estimativas de localizacao obtidas e o classificador KNN, foram obti-
dos reultados de acuréacia bastante satisfatérios, representando sucesso na predicao em
aproximadamente 80 % dos casos. De simples implementacao, o classificador entregou
estimativas gréficas das fronteiras entre regioes de minério e regioes estéreis, provendo

uma ferramenta interessante para maior eficiéncia nos processos de extracgao.

Resultados melhores ainda podem ser alcancados, no entanto. Se flexibilizados
os requisitos de poténcia e complexidade, uma série de outras técnicas e algoritmos
podem ser explorados e a acuracia pode ser ainda mais refinada, para a localizacao e,

consequentemente para aplicagoes como a de classificacao.

Dessa forma, é alinhado com esse pensamento que ficam de propostas de trabalhos

futuros:

e Avaliacao das técnicas estudadas em um modelo de canal TTE experimental,

com parametros mais representativos da composicao especifica dos solos;

e Aplicagao de versoes mais avancadas de métodos LS, além do comparativo com
outras técnicas de otimizagao, como as baseadas em aprendizado de maquina,

por exemplo;

e Teste de outros classificadores mais robustos para a etapa de identificagao de
zonas, como SVM e ANN; e
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e Modelagem de cenarios mais especificos de aplicagao na mineragao, para estudo

comparativo.

Finalmente, é importante ressaltar que os resultados alcancados de simulacao sao
referéncia para base de testes e a criacao de protétipos. De forma que o principal
avanco para esta pesquisa sera a avaliagao das técnicas propostas em um ambiente

pratico de aplicacao.
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