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Otimizacao em Redes de Sensores utilizando Evolucao
Diferencial para determinacao de Clusters-heads

Patrick Lazzarotto, Myriam Delgado e Anelise Munaretto

Resumo— Este trabalho aborda o problema de formagao de
clusters em redes de sensores sem fio de forma a encontrar,
para uma determinada rede, uma configuracio que
minimize o gasto de energia. Esta configuracio, baseada em
clustering, é determinada de forma remota, utilizando-se um
algoritmo de Evolucido Diferencial para a obtencio dos
cluster-heads. Dois algoritmos para associar os nos livres aos
respectivos cluster-heads sio avaliados. Testes sio realizados
comparando a metodologia proposta com o algoritmo
LEACH.

Palavras-chave — Redes de sensores sem fio, Evolugdo
Diferencial, Clustering.

Abstract- This paper addresses the problem of clustering in
wireless sensor networks in order to obtain, depending on
the network topology, a specific configuration that minimizes
the total of wasted energy. Such configuration, which is
based on clustering, is remotely determined by means of a
Differential Evolution algorithm used to provide the set of
cluster—heads. Two algorithms to associate the free nodes
with the respective cluster-heads are evaluated. Tests are
carried out comparing the proposed methods with the
LEACH algorithm.

Keywords — Wireless Sensor Networks, Differential Evolution,
Clustering.

I. INTRODUCAO

Redes de Sensores sem Fio (RSSF) sdo sistemas
distribuidos que apresentam, devido as suas
peculiaridades, varios desafios em muitas areas de estudo.
Uma RSSF ¢ composta por nods sensores, dispositivos
auténomos que cooperam entre si de uma maneira ad hoc,
com o objetivo de realizar o sensoriamento de uma regido,
seja esta um ecossistema, uma regido de guerra ou mesmo
o estoque de uma fabrica. A existéncia destes pequenos
dispositivos se deu gragas aos avangos atuais nas areas de
micro-processamento, de materiais de sensoriamento e de
sistemas micro-mecénicos. O tamanho reduzido e o baixo
custo dos nos sensores em relagdo aos sensores fixos
possibilitam redes densas que por isso podem fornecer
resultados com maior grau de precisdo [Akyildiz 2002].

Uma RSSF possui caracteristicas Unicas se comparadas
com outras redes. A principal dessas caracteristicas ¢ a
restri¢do de energia, dado que um nd sensor é alimentado
apenas pela energia finita de uma bateria [Akyildiz 2002].
Assim, um método de roteamento eficiente é fundamental
para o bom funcionamento da rede evitando assim um
gasto excessivo de energia.
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Na literatura, varios algoritmos foram propostos. Em
[Lindsey 2002] e [Huseyin 2003] , sdo apresentados os
algoritmos PEGASIS e PEDAP, os quais organizam os
nods da topologia em formagdes de corrente (todos os nos
ligados a apenas outros dois, com exce¢do dos nds das
pontas) e arvore, respectivamente. Tais topologias tém o
objetivo de diminuir o nimero de recepcdes, visto que
cada nd estara ligado a poucos vizinhos. Porém, a
aplicagdo de tais algoritmos ¢ limitada a redes em que se
considera total redundancia dos dados, visto que em cada
roteamento os dados sdo agrupados. Sem esse
agrupamento, o desempenho de tais algoritmos ¢ fraco,
pois o acimulo de dados sobrecarrega os nos sensores
localizados ao longo da corrente (no caso do algoritmo
PEGASIS) ou da arvore (no caso do algoritmo PEDAP).

Outros algoritmos propostos utilizam o método de
clustering [Lewis 2004]. Esse método consiste em
escolher alguns nds da rede (cluster-heads) e atribuir aos
mesmos a tarefa de transmitir dados para um ponto de
coleta. Alguns exemplos sdo: o algoritmo LEACH
[Heinzelman 2000], a sua variante LEACH-C
[Heinzelman 2002] e o algoritmo BCDCP [Murugunathan
2005]. O algoritmo LEACH utiliza um conceito no qual os
nds se organizam sozinhos, sem auxilio de um controle
externo. Tal algoritmo sera objeto de compara¢do com o
algoritmo proposto neste artigo. Sua variante, LEACH-C,
utiliza um algoritmo de busca local (Simmulated
Annealing) para determinacdo dos clusters, mas assim
como o LEACH, ndo aborda a questio de equalizagdo da
carga entre os Cluster-head’s (associar ndés com um
cluster-head de acordo com sua energia, questdo que ¢
abordada neste artigo). O algoritmo BCDCP (Base-Station
Controlled Dynamic Clustering Protocol) [Murugunathan
2005] utiliza um procedimento para balancear o nimero de
nés em cada cluster (através da divisdo sucessiva de
clusters), mas também ndo considera a questdo de
equalizagdo de acordo com a energia do cluster-heads.
Além disso, ndo considera o gasto de energia dos nods
comuns como critério para escolha dos cluster-heads (o
critério adotado é que os recém-formados clusters devem
ter a maxima separacdo entre seus cluster-heads).

Neste trabalho, a técnica de clustering sera utilizada. O
problema a ser resolvido ¢ a defini¢do dos cluster-head'’s.
Para resolvermos tal problema, iremos fazer uso de uma
técnica bio-inspirada (Evolug¢do Diferencial). Algoritmos
bio-insipirados vém sendo aplicados em varios trabalhos
na area de redes de sensores, com destaque para aqueles
baseados em Sistemas Imunologicos Artificiais,



Inteligéncia Coletiva (Swarm Intelligence) ¢ Algoritmos
Evolucionarios [Falko 2006]. Neste trabalho, sera
utilizado o algoritmo de Evolugdo Diferencial (ED), o
qual é um algoritmo bio-inspirado baseado em evolugdo
de populagdes, desenvolvido em meados da década de 90
por Price e Storn [Price 1995]. Além de possuir boa
propriedade de convergéncia e possibilidade de
paralelizacdo, a ED tem como principais vantagens a
simplicidade de conceitos e facilidade de uso [Price
1997]. Pode-se incluir todas as restricdes do problema na
formulagdo da funcdo a ser otimizada, de forma que os
resultados obtidos j& satisfarBo as restrigdes, sem
necessidade de processamento posterior.

O restante do artigo esta organizado da maneira
descrita a seguir. A secdo II apresenta os conceitos
basicos do algoritmo de Evolug¢do Diferencial utilizado
neste trabalho. Na secdo III, é apresentado o modelo de
redes de sensores adotado, assim como a abordagem
proposta para resolver o problema de otimizacdo de
energia. A sec¢do IV traz a comparagdo dos resultados
obtidos pela abordagem proposta ¢ o algoritmo LEACH
[Heinzelman 2000]. Na se¢do V, sdo feitas as
consideracdes finais sobre a metodologia e os resultados
alcangados, assim como sdo apresentadas as perspectivas
futuras.

II. EVOLUCAO DIFERENCIAL

O algoritmo Evolugdo Diferencial (ED) foi criado por
Storn e Price [Price 1995], e assim como outros
algoritmos evolucionarios (por exemplo, os Algoritmos
Genéticos) trabalha com uma populacdo de solugdes, as
quais sdo submetidas aos operadores definidos pelo
método. Em cada iteragdo (ou geracdo) executa-se a
selecdo das solugdes que irdo fazer parte da proxima
iteragdo. O processo ¢ repetido até que um critério de
parada seja alcangado. Cada individuo da populagdo
consiste em um vetor de D dimensdes, cada componente
contendo um valor no espago continuo. O objetivo ¢
minimizar uma dada fungdo objetivo para o problema em
questdo [Price 1995].

A. Operadores da Evolug¢ao Diferencial

Os operadores no algoritmo de Evolugdo Diferencial
(assim como em outros algoritmos evolucionarios) t€m a
funcdo de buscar solugdes diferenciadas das solugdes da
populagdo atual, de forma a explorar todo o espaco de
busca da fung@o objetivo. O processo consiste em, para
cada individuo da populagdo atual (denominado vefor
alvo), gerar um vetor que serd usado para comparagio
(denominado vetor experimental). Os operadores de
mutagdo e cruzamento atuam somente no vetor
experimental.

Mutagdo: Em uma determinada geracdo ¢, vetores
distintos (X, Xz e X,) sdo escolhidos aleatoriamente entre
os membros da populac¢do atual. O par de vetores (Xp,X,)
define uma diferenga (X3 - X,), diferenca esta que ¢
multiplicada por um fator ' > 0 e passa a ser denominada
de diferenca ponderada. ( (que pode ser X,, outro vetor
aleatério, ou X, o melhor vetor da populagdo),

resultando entdo no vetor experimental 7" como pode
ser visto na equagdo abaixo:

V(q+1) :Xg]) +F(X(ﬁq) _X}(/q))
ou
1
v =+ FP =Xy

onde a, f, y devem ser niimeros inteiros, distintos entre
si, e pertencer ao intervalo {1,.., Np}. O nimero de
individuos da populaggo, Np, deve ser maior ou igual a 4.
O fator F' deve ser um numero real do intervalo [0,2]
[Price 1995]. E possivel ainda uma variagdo do operador
de mutagdo, utilizando-se 2 pares de vetores ao formar a
diferenga ponderada [Price 1995].

Cruzamento: O operador de cruzamento tem a fungdo de

aumentar a diversidade dos individuos que sofreram
mutagdo. Os componentes finais do vetor experimental
U“*" serdo formados pela seguinte expressao:

uld™D =yl se p < CR

@) = x4 e rn>CR,i=l..q (2)

1 1

sendo »; um numero aleatério no intervalo [0,1]. x; as
componentes do vetor alvo X; e CR a probabilidade do
cruzamento ocorrer. O valor de CR é compreendido no
intervalo [0,1], ¢ deve ser fornecido pelo usuario. O
método de cruzamento pode ser binomial ou exponencial
[Price 1997]. Se apds o cruzamento alguma componente
do vetor experimental ficar fora da regido de busca
(limites inferiores e superiores), a mesma deve ser
corrigida, truncando-se os valores.

u

B. Processo de selecdo

O processo de selecdo consiste em determinar quais
individuos fardo parte da populagdo na proxima geracao.
Cada individuo da populagdo atual (vetor alvo X) tem seu
custo comparado com um vetor experimental U?"" (fruto
dos operadores de mutacdo e cruzamento). O vetor alvo s6
avanga para a proxima geragao se seu custo for menor que
o custo do vetor experimental (caso contrario, o vetor
experimental avancga).

C. Estrategias da Evolugdo Diferencial

O nuamero de individuos da populagdo (NP), a
constante que multiplica a diferenga de vetores (F) e a
probabilidade de cruzamento (CR) sdo parametros que
devem ser fornecidos pelo usuario. Outros parametros
ndo-numéricos podem ser modificados, e tais
configuragdes constituem as chamadas estratégias na
Evolugdo Diferencial. Nas principais estratégias
apresentadas na literatura [Price 1995] e [Price 1997], os
parametros a serem modificados sdo: vetor a ser
perturbado no operador de mutacdo (Xng OU Xpest),
niumero de diferengas usadas no operados de mutagdo
(comumente, 1 ou 2) e operador usado no cruzamento
(binominal ou exponencial). A notagdo utilizada para as
estratégias ¢ ED/x/y/z, sendo X, y € z os pardmetros
citados. Um resumo das principais estratégias é mostrado
na tabela 1:



TABELA 1
Principais estratégias da Evolucio Diferencial

Estratégia Mutagio Estratégia Mutagio
1 best/1/exp 6 best/1/bin
2 rand/1/exp 7 rand/1/bin
3 best/1/exp 8 best/1/bin
4 rand/2/exp 9 rand/2/bin
5 rand-to-best/2/exp 10 rand-to-best/2/bin

A escolha da melhor estratégia a ser utilizada em
um problema ndo ¢ uma tarefa simples e geralmente ¢
feita por tentativa e erro [Price 1996]. Isto porque uma
estratégia que funciona bem para um determinado tipo de
problema pode ndo funcionar bem para outro. O mesmo
se aplica aos valores dos parametros NP, F' e CR.

ITII. METODOLOGIA PROPOSTA

Esta secdo apresenta o modelo de redes de sensores
sem fio adotado neste trabalho, assim como a abordagem
proposta para realizar o processo de otimizacdo de gasto
de energia, a qual ¢ baseada em Evolucdo Diferencial
(ED). Embora a ED tenha sido desenvolvida para
problemas de otimizagdo continua, optou-se pelo uso
desta técnica devido a sua simplicidade e facilidade de
implementagdo,  permitindo-se  assim  avaliar o
desempenho da ED em problemas de otimizagdo inteira.

A. O modelo de Redes de Sensores sem fio

Este trabalho tem como foco a camada de rede de uma
rede de sensores sem fio. Para a camada de rede, é
necessario usar métodos de roteamento dos dados de
forma a otimizar o gasto de energia dos sensores. Neste
trabalho sera utilizado o método de clustering [Lewis
2004], método que consiste em escolher alguns nos da
rede (que serdo denominados cluster-head ‘s) e atribuir
aos mesmos a tarefa de transmitir dados a um ponto de
coleta. Os demais nds da rede devem entdo ser associados
a um cluster-head, para o qual irdo transmitir seus dados.

O problema de otimizagdo tratado neste artigo consiste
em encontrar, em um grupo de N sensores, quais sdo os M
sensores que devem ser assinalados como cluster-head de
forma a atender critérios previamente estabelecidos. Neste
trabalho, foi definido que o principal objetivo a ser
atingido ¢ minimizar o total de energia gasto na rede. A
Figura 1 apresenta um exemplo de uma rede de sensores
simples, onde os pontos preenchidos sdo os cluster-heads
¢ a area delimitada por pontilhados representa o cluster de
cada cluster-head.

Figura 1. Exemplo de clustering em rede de sensores

Como os resultados da metodologia deste artigo serdo
comparados com o algoritmo de elei¢do de cluster-heads
do protocolo LEACH, adota-se o modelo de radio usado
em [Heinzelman 2000], onde os gastos para transmissao e
recepgdo de uma mensagem de k bits é dada por:

A3)
“

Ey (k.d) = Eqjop *k+ &y, * k* d”

amp

ERA_ (k,d) = Efjee *k

sendo F

wee = S0nl/bit a energia gasta pelo radio para

transmissdo ou recepgdo, &,,, = 100 pJ/bit/m2 a energia

necessaria para o amplificador de transmissdo chegar ao
nivel aceitavel Eb/No, e d a distancia entre transmissor ¢
receptor.

Assume-se também que a estacdo base estd a uma
distancia grande dos nos da rede, de forma que a distancia
de qualquer n6 a estacdo base ¢ praticamente a mesma.
Como nos testes realizados o importante ¢ a comparagéo
entre os valores obtidos pelos métodos ¢ ndo seu valor
real, ¢ possivel desconsiderar a segunda parcela da
equacdo (3) no calculo da energia gasta pelos cluster-head
para transmitir dados até a base. Assim sendo, o gasto
total de energia (Tx+Rx) de um né cluster-head associado
a n outros nods (sem considerar redundancia dos dados) ¢é
dado por:

Eg =Y 2.E, k ®)
i=1

B. Abordagem baseada em Evolucdo Diferencial

Na notagdo do algoritmo de Evolucdo Diferencial
(ED), o numero de cluster-head’s na solugdo ¢ definido
como a dimensdo D do vetor, conforme explicado na
secdo III. Neste trabalho adotou-se a codificagdo inteira.

Portanto, para uma rede com N = 100 n6és e M =5, um
vetor com as componentes V' =[21 34 45 78 96] indica
que os nos 21, 34, 45, 78 e 96 serdo cluster-heads.

Definida a codificagdo, cada vetor sofrerd a acdo dos
operadores mutacdo e cruzamento, conforme descrito na
secdo II.A. No momento da selegdo (segdo I1.B.), deve-se
calcular entdo os custos dos vetores alvo e experimental,
de forma a determinar qual ird permanecer na populagio
na proxima geragdo. A avaliagdo do custo dos vetores €
feita da seguinte forma: primeiro, associa-se cada ndé que
nido € cluster-head a um n6 que seja cluster-head, de
acordo com um algoritmo estabelecido. Dois métodos
serdo testados na abordagem que esta sendo proposta: o



primeiro considera o critério de distancia para associar nd
ao cluster-head ¢ o segundo considera o critério de
equalizagdo de energia. Estes dois métodos serdo
detalhados a seguir. Apos a etapa de associacdo dos nds
calcula-se, para este arranjo, o total de energia gasto para
transmissdo de dados. Este valor sera entdo usado para
obter o custo do vetor.

C. Métodos para associagdo dos nos livres

A associagdo de cada n6 comum com um no cluster-
head deve ser feita de forma a minimizar o gasto total de
energia da rede. Como o gasto de energia ¢ diretamente
proporcional a distdncia entre o nd e o cluster-head
(equagdes 3 ¢ 4), uma primeira metodologia a ser seguida
consistird em associar cada no6 ao cluster-head que estiver
mais perto (tal processo ¢ o mesmo adotado pelo
protocolo LEACH, descrito em [Heinzelman 2000]).

Neste trabalho, uma metodologia adicional sera
utilizada, no sentido de tentar equalizar o nimero de nds
associados a cada cluster-head. Para alcancar tal objetivo,
introduz-se a restricdo de que um cluster-head podera ter
um namero maximo de nos associados a ele, e tal nimero
deve ser diretamente proporcional a energia disponivel
neste no.

Definidos entdo estes critérios inicia-se o calculo do
nimero maximo de nods (n;) em cada cluster-head, i e da
energia de cada nd da rede. Por exemplo, para uma rede
simples, com N=10 nés (sendo M=2 cluster-head e N-
M=8 nds que nao sdo cluster-head), calcula-se o valor de

n, e n, através das seguintes equagdes:

mo_ " (6) n+ny, =8 (7)
E,

E,

onde E;, E,sdo as energias disponiveis. A eq (8)
identifica a condigdo de equalizagdo energia/nimero de
associagdes. Ja a equagdo 7 determina que o total de nods

livres é igual a soma dos nos de cada cluster-head. Os

valores de 7, e n, devem ser inteiros, portanto
resultados fracionarios devem sofrer arredondamento
(sempre verificando, evidentemente, se respeita a segunda
condigdo). E possivel estender estes conceitos para uma
rede com N nos:

mo_"m o _n3

B B B TTOE
n+ny+ny+..+n,=N-M (9)

Sabendo o maximo de nos que cada cluster-head pode
ter associado, iniciam-se as associa¢des: primeiramente,
tenta-se associar cada né da rede com o cluster head que
estd a menor distancia. Se tal cluster head nao pode mais
receber associagdes, tenta-se com o 2° cluster-head mais
proximo em distancia, e assim por diante, até conseguir
associar 0 n6 a algum cluster-head. A ordem dos nds no
momento da associagdo ¢ aleatdria, de forma a garantir
justica nas associagdes (caso contrario, sempre o0s
primeiros nds conseguiriam associar-se com os cluster-

head mais proximos de si, enquanto que os demais
teriam que buscar outras associagdes).

D. Cdlculo efetivo do custo

Para obter os valores reais de gastos de energia, seria
necessario calcular os gastos de cada n6 da rede. Se o no ¢é
um cluster-head, calcular os gastos de recepgdo (equacgao
4), devido aos dados recebidos dos nos associados ao
mesmo, e os gastos de transmissdo (equacdo 3), devido a
transmissdo de dados para a estag@o base. Se 0 n6 ¢ um nd
comum, deve ser calculado seu gasto de transmissdo
(equagdo 3), devido a transmissao de dados ao seu cluster-
head. Neste trabalho, optou-se por fazer uma
simplificagdo neste calculo, considerando somente os
gastos de energia dos nos comuns, desconsiderando os
gastos de transmissdo e recep¢do dos cluster-head’s,
devido as seguintes razdes:

- Os custos de recepcdo sdo proporcionais ao niimero
de nos associados a cada cluster-head, conforme equagao
(4). Como o numero de nos da rede é constante, a soma
dos gastos de recepgdo de todos os cluster-head também
sera constante.

- Como a distancia de todos os nos a estagdo base foi
considerada a mesma, € ndo se considera a redundancia
dos dados a serem transmitidos (secdo II1.4), a soma dos
custos de transmissdo dos cluster-head também ¢
constante, sendo possivel desconsiderar os mesmos na
avaliacao do custo.

Desta forma, o calculo do custo € feito através da
equagdo (3), para cada n6 comum da rede. Neste caso

assume-se n=1 e desconsideraram-se as constantes F elec

e &

amp » SEM perda de informacdes.
n,

ET:Zq: /(dij)2

j=1 =l

(10)

onde dl.j ¢ a distancia do n6 i ao cluster-head j (cada

cluster possui n; sensores, e existem g clusters). O valor
numérico obtido da equagdo (10) é, portanto, o custo final
do vetor em avaliagdo.

IV. SIMULACOES E RESULTADOS

Com o intuito de verificar a eficacia da metodologia
proposta, foram executadas simulacdes de uma rede de
sensores na qual sdo aplicadas trés possiveis técnicas para
a eleicdo dos cluster-heads que otimizam o roteamento
dos dados: o algoritmo utilizado pelo LEACH, proposto
em [Heinzelman 2000], ¢ as duas técnicas baseadas no
algoritmo ED apresentadas neste artigo (ED com
associacdo simples dos nds, na qual cada no6 se associa ao
cluster-head mais proximo, referenciada adiante como
“ED simples” e ED com associag¢do proporcional, na qual
os cluster-head t€ém uma limitagdo no namero de nos
associados, de acordo com sua energia, referenciada
adiante como “ED proporcional”). Para as simulagdes
das técnicas baseadas em ED, definiram-se, em testes



preliminares, quais os melhores valores a serem usados
nos parametros do algoritmo, cujos resultados foram:
Estratégia ED-1 (best/1/exp), constantes F=0.9, CR=0.8 e
NP=10*D (tamanho da populagdo 10 vezes o niumero de
elementos do vetor elementar).

Definiram-se trés cenarios para simulagdes, cada um
contendo, respectivamente, 100, 200 e 400 nds dispostos
de forma aleatoria em uma regido retangular de 1x1
unidades de comprimento (u.c.). Para cada nd, foi
atribuida uma energia inicial, também de forma aleatoria.
Desta forma, simula-se o ambiente de uma rede de
sensores real, na qual os nds estdo dispostos de forma
aleatdria ¢ a energia de cada nd6 ¢é diferente para cada
instante de tempo considerado.

Conforme descrito em [Heinzelman 2000], o algoritmo
LEACH ¢ executado em ciclos, cada ciclo composto por
um nimero especifico de rodadas. O numero de rodadas ¢é
definido como (1/p), sendo p a porcentagem de cluster-
heads que compdem a rede. Nos testes deste artigo
seguiu-se o mesmo critério adotado em [Heinzelman
2000], definindo p=5%. Desta forma, cada ciclo sera
composto por (1/0.05 = 20) rodadas.

Para poder comparar os gastos de energia nos modelos
testados, simulou-se 1 ciclo completo do algoritmo
LEACH (20 rodadas) em cada topologia. Nas
metodologias propostas, o processo ¢ semelhante ao
algoritmo LEACH: em cada rodada o algoritmo da
Evolugdo Diferencial ¢ executado, de forma a determinar
quais noés serdo cluster-head’s naquela rodada. Definiu-se
o critério de parada para o algoritmo Evolugdo Diferencial
como sendo o nimero maximo de 50 geragdes.

Definida a topologia (quais nos sdo cluster-head, e para
qual cluster-head cada ndé comum deve se reportar),
computa-se o “gasto” de energia na rede da seguinte
forma: considera-se que cada n6 comum ira reportar uma
quantidade fixa de bits para o seu cluster-head. Os gastos
sdo computados de acordo com as equagdes (3) (para nos
comuns) ¢ (5) (para cluster-head’s), atualizando-se o
valor da energia de cada né. Inicia-se entdo uma outra
rodada, utilizando os valores de energia dos nds
atualizados na rodada anterior, ¢ uma nova configuracdo
na topologia é calculada pelo algoritmo de ED. O
processo se repete até a ultima rodada.

Para cada topologia, o algoritmo da ED foi rodado 10
vezes com sementes diferentes (gerando diferentes
populagdes iniciais), a fim de diminuir os efeitos da
aleatoriedade. Os resultados obtidos sdo resumidos na
Tabela 2, que apresenta a soma da energia gasta ao fim
das 20 rodadas (os valores representam a média ¢ desvio
padrdo considerando-se as 10 execugdes com sementes
diferentes). A coluna EDsimp (ED simples) apresenta os
resultados da metodologia na qual cada n6 se associa ao
cluster-head mais proximo, enquanto que a coluna
EDprop (ED proporcional) apresenta os resultados no
caso em que o numero de nds associados ¢ proporcional a
energia do cluster-head.

TABELA 2
Resultados das Simulacoes
Topologia EDsimp EDprop LEACH
100n6s | p=86,756 | 107,776 | 169,903
0=0,154 0=0,174
200nos | p=98,354 | p=137,335 | 175,718
6=0,175 6=0,165
400nos | p=109,457 | p=178,300 | 176,679
0=0,162 0=0,186

A Tabela 3 mostra a representagdo dos ganhos médios
obtidos em cada topologia pelas metodologias propostas,
em comparagdo com o algoritmo LEACH:

TABELA 3
Ganbhos relativos ao algoritmo LEACH
Topologia EDsimp EDprop
100 nos 50,90% 39,00%
200 nos 44,03% 21,84%
400 nos 35,58% -4,94%

Pelos resultados, pode-se notar que, quanto menor a
densidade de noés da rede, maior a economia de energia
obtida pelas modelagens propostas. Evidentemente, a
metodologia ED simples sempre obtém menores valores
absolutos de gastos de energia, visto que na mesma os nos
sempre se associam ao cluster-head que estiver mais
proximo. Ja a metodologia ED proporcional obtém
resultados inferiores, principalmente na topologia com
maior densidade (400 nds), onde o resultado do algoritmo
LEACH foi melhor (a “economia negativa” apresentada
na tabela 3 deve-se a isso). Este resultado ¢ compreensivel
uma vez que, para o algoritmo usado por LEACH, quanto
maior a densidade, mais facil de agrupar os nds em
clusters “evidentes” (agrupamentos de noés claramente
identificaveis), pois cada nd se associa ao cluster-head
mais proximo. Ja a metodologia ED proporcional sempre
se preocupa em distribuir a carga, mesmo que isso
signifique abrir mao de configurar clusters teoricamente
evidentes.

Porém, deve-se analisar outro aspecto dos resultados
obtidos pela metodologia ED proporcional: tais resultados
foram obtidos em configuragdes de topologia na qual a
carga foi uniformemente distribuida entre os cluster-head.
As Tabelas 4, 5 e 6, evidenciam esta caracteristica
mostrando os resultados para o caso da topologia com 100
nods, apos a execugdo do algoritmo LEACH, ED simples e
ED proporcional, respectivamente:

TABELA 4
Exemplo de configuracio - LEACH
Cluster-head 22 55 61 1 80
N° nés associados | 21 17 22 28 7
Energia disponivel | 8.38 | 7.6 | 6.52 346 | 7.77




TABELA §
Exemplo de configuracio - ED simples

Cluster-head 76 22 85 27 89
N° nos associados 28 17 20 11 19
Energia disponivel | 3,92 | 470 | 6.27 | 8.19 | 6.62

TABELA 6
Exemplo de configuracio - ED proporcional

Cluster-head 65 10 24 73 18
N° nés associados 12 17 18 21 27
Energia disponivel | 3.63 | 5.07 | 5.24 6.06 8.02

Verifica-se nos resultados do LEACH e ED simples,
que nds com a menor energia entre todos os nods
escolhidos para serem cluster-head’s (como o né6 76 no
ED simples e n6 1 no LEACH) tiveram o maior nimero
de nds associados. Ou seja, serdo 0s nds que mais gastardo
energia nesta rodada. Isso certamente terd impactos em
uma execugdo longa (como é o caso de uma rede de
sensores real), pois nds com menor energia irdo se esgotar
antes. Ja& na metodologia ED proporcional (Tabela 6),
verifica-se a distribuicdo de nos entre os cluster-head’s é
feita de forma proporcional a energia de cada cluster-
head, proporcionando entdo um balanceamento da carga.

V. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este artigo utilizou a técnica de formacdo de clusters
em redes de sensores sem fio. Foi apresentada uma
proposta na qual a configuragdo da rede ¢ feita
remotamente, utilizando-se o algoritmo de Evolucao
Diferencial como ferramenta de otimizacdo, de forma a
obter uma configuracdo de baixo custo para uma
determinada topologia.

Duas formas de configuragdo da topologia foram
propostas: uma forma simples, na qual cada nd se associa
ao cluster-head mais proximo, e uma forma proporcional,
na qual a atribuigdo dos nds aos cluster-head’s ¢é
proporcional a sua energia restante. Foram executados
testes para comparar as duas metodologias com o
algoritmo LEACH. Os resultados mostraram que as
metodologias propostas obtiveram melhor desempenho
referente ao gasto de energia local (transmissdo de dados
dos sensores até os cluster-head’s) em redes com baixa
densidade de nods, sendo que tal diferenga diminuiu
conforme aumentou a densidade da rede. Notou-se
também que para a metodologia de atribuicdo
proporcional, obteve-se uma equalizacdo de gastos de
energia entre os nos escolhidos como cluster-head’s, pois
se tomou como principio que a distribuicdo de carga entre
os mesmos deve ser proporcional a sua energia. Em redes
onde a estacdo base receptora dos dados estd longe da
rede de sensores, tal equalizagdo tem fundamental
importancia no prolongamento da vida 1til da rede, pois
se evita a morte prematura de nos.

Como trabalhos futuros, algoritmos especificos para
otimizacdo combinatéria poderdo substituir a Evolugdo
Diferencial, a fim de verificar os seus desempenhos ¢ os
custos computacionais. Também pretende-se modificar o

procedimento para equalizacdo da carga entre os cluster-
head'’s, considerando como critério ndo somente 0 nimero
de n6s associados, mas também o grau de redundéncia dos
dados dos nos comuns. Novas simulagdes de comparacio
com outros protocolos (além do LEACH) deverdo ser
realizadas de forma a verificar o real ganho da vida util da
rede incluindo a fase de roteamento dos dados.
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