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Abstract. Target tracking is an important application of sensor netkgy parti-
cularly interesting in applications for Ecology, relatearonitoring of animals.
In this context, understanding the territorial occupat@ianimals is fundamen-
tal for understanding their habits. In this work, we propdse PRATIQUE —
a prediction-based clustering algorithm for tracking tatg considering a dis-
crete sensor field into cells (target’s positions). This @agh is based on two
hierarchical levels: static clusters at the first level anghdmic clusters at the
second level. This hybrid scheme allows reducing the cosbmimunication
and ensures that all data generated by an event to be detivera single node.
To predict the target’s position, we use the Kalman, Pagtiat Alpha-Beta fil-
ters. The prediction, as well as a result provided by the &jagibn, is used to
prepare the group of nodes that will detect the next evensulReshow that
prediction errors are close to one cell.

Resumo. Rastreamento de alv@&suma importante aplic&p de redes de sen-
sores, particularmente interessante em apliges; de Ecologia, relacionadas
ao monitoramento de animais. Nesse contexto, entender pagiu terri-
torial dos animaisé fundamental para compreeder sewbitos. Neste tra-
balho propomos o PRATIQUE - algoritmo baseado em agrupameryre-
visdo para rastreamento de alvos considerando um campo de resndcs-
cretizado em elulas (posifes do alvo). Esta abordageenbaseada em dois
niveis hiearquicos: agrupamentos &gicos no primeiro fvel e agrupamen-
tos diramicos no segundoivel. Esse esquemalido permite a redugo do
custo de comunic@p e garante que todos os dados gerados por um evento se
concentrem em urnico rb. Para prever a pos#o do alvo usamos os filtros
de Kalman, Paiitulas ou Alfa-Beta. A prevé®, aém de um resultado forne-
cido pela aplicaéo, & usada para preparar o grupo dés que ia detectar o
proximo evento. Os resultados mostram erros @ewo de posigo proximos
de zero, § os erros das previges §0 de aproximadamente umalala.

1. Introducao

Uma Rede de Sensores Sem Fio (RSSF) & um tipo especial daddu® composta
por dispositivos com recursos limitados, chamados n&soses. Esses nos sensores sao
capazes de processar, coletar e disseminar dados. O olgetgas redes € monitorar o
ambiente para detectar e avaliar eventos de interesselfiiksgt al., 2002].



Rastreamento de alvos & uma importante aplicacao daBfk Séhdo formada por
trés partes: deteccao do alvo (como animais, pessoaswgos, calculo da posicao atual
e previsao da posicao futura [Tahan et al., 2009; Nakaraual., 2007]. Devido as inter-
feréncias nas leituras dos sensores e as restricOesedgiaze comunicacao [Nakamura
et al., 2007] & desafiador desenvolver uma técnica eferptecisa.

Neste artigo propomos e avaliamo®ediction-based clusteRing Algorithm for
Tracking targets in QUantized arEas for wireless sensomoeks (PRATIQUE) — algo-
ritmo de rastreamento baseado em agrupametistern e previsao, em que a posi¢ao
do alvo &€ dada como uma regiao do ambiente monitorado.i$%raa rede & organizada
em grade, onde as células formadas sao as regides decaougmalvo. Em Souza et al.
[2011] mostramos a prova-de-conceito da utilizacaosdi@las em rastreamento, mas cen-
tralizamos todo o processamento no nd sorvedouro, catEginds somente detectar o
alvo e encaminhar os dados. Neste trabalho, utilizamos cnmpsncipio, mas aplicado
de forma distribuida.

O PRATIQUE possui um esquema hibrido de agrupamentoti@st&dinamico.
No agrupamento estatico a rede é dividida em setores gmisique a rede &€ implantada.
Os nobs que estao localizados dentro de um mesmo setor fzatendo mesmo agrupa-
mento, sendo que um deles é eleito como lider. O agrupantémdmico & formado
somente por lideres de agrupamento e depende da cobestexeeto — consideramos
que o alvo possui um transmissor que emite sinais em interda tempo definidos, cada
transmissao caracteriza um evento.

Quando um evento ocorre, todos 0s n0S geram uma posiéfi@ ara o alvo,
essa & imprecisa pois compreende as quatro células aodedd. Esses encaminham
suas posic¢des para o lider do seu agrupamento atravésltelos saltos. A cada salto &
feita a fusdo dos dados de posicao. Até esse momentos®magrupamento estatico foi
utilizado, seu objetivo & melhorar a precisao da pasigeduzir o custo de comunicacao.
No entanto, um evento pode ocorrer entre dois ou mais ageras) nesse caso cada
lider tera apenas dados de posicao parciais. Para oin@rresultado mais preciso é
necessario que a fusao de todos os dados seja feita emiconnin Para resolver esse
problema é criado um agrupamento dinamico formado saaios lideres envolvidos
no evento. Um deles € escolhido para receber todos os daliess evento, calcular a
posicao do alvo e prever sua proxima posicao.

A previsao é feita com os filtros de Kalman (KF) [Wang et &Q12],
Particulas (PF) [Li & Xu, 2010] ou Alfa-Beta (ABF) [Sharmaal., 2011], corrigidos
com a posicao atual. A cada previsao, o estado do filtr@éiflnado apenas no nd que
realizou essa acao. Dessa forma, o estado do filtro preeisatualizado no proximo
no que realizara a previsao. A forma mais simples e segataalizar os lideres de to-
dos os agrupamentos. Entretanto, essa solugcao exigesimdricomunicacao alto, por
iSSO usamos a previsao para atualizar os lideres dosageauos proximos da posicao
prevista.

O restante deste artigo esta organizado como segue. a0 Qegpresenta os tra-
balhos relacionados. A Secao 3 descreve o funcionamenatgdritmo PRATIQUE. A
Secao 4 apresenta a metodologia experimental e as @ediggiantitativas. Por fim, a
Secao 5 apresenta as conclusdes e trabalhos futuros.



2. Trabalhos Relacionados

Tahan et al. [2009] apresentam wurveyque descreve diversos tipos de algoritmos de
rastreamento em redes de sensores seguindo uma clagsifidale os classifica como
baseadas em arvore ou agrupamento, sendo que cada umpaiedser combinada com
previsao para reduzir o consumo de energia e a probalelidegerder o alvo.

Chang et al. [2008] usam um esquema hibrido de agrupamergodgterminar
os limites de um objeto continuo (e.g. incéndios florestaimateriais bioquimicos). O
ambiente monitorado & dividido em agrupamentos esttgendo cada um liderado por
um no que recebe os dados do grupo. Caso o mesmo objeto Beegemadiferentes gru-
pos, 0s nOs que estao nos limites do agrupamento enviammeamsagem ao agrupamento
vizinho informando que também estao detectando o evesdideres enviam seus dados
até o n6 sorvedouro, que por sua vez determina os limitekjdo continuo.

Deldar & Yaghmaee [2010] propdem um algoritmo de rastredmbaseado em
agrupamento e previsao que ativam somente 0s nos egsqrania rastrear o alvo, en-
guanto os outros nos ficam hibernando.

Filtros Bayesianos sao geralmente utilizados em raseatonde alvos em redes
de sensores, ja que essa tarefa &€ exposta a diferentes d@nuido e visa prever a posicao
do alvo [Nakamura et al., 2007]. Wang et al. [2012] propd@nmuiodelo de ruido melho-
rado aplicado na distancia obtida pelos sensores. Esagsuma estimativa por maxima
verossimilhanga para obter uma pré-localiza¢ao e vemenao linearidade das medidas
antes de aplicar o KF padrao. Li & Xu [2010] propdem um Pkatado para rastrea-
mento com manobras bruscas. Para isso, eles usam uma faikegio do movimento
para diminuir a quantidade de particulas que desviam @dre do alvo, reduzindo a
degradacao de particulas.

3. Algoritmo PRATIQUE

PRATIQUE (Prediction-based clusteRing Algorithm for Tracking tagyen QUantized
arEas for wireless sensor netwojks um algoritmo hierarquico para RSSFs, cujo ob-
jetivo &€ o rastreamento de alvos considerando um campord®rss discretizado em
células. Esse foi proposto no contexto dos projetos SAUINRq 55.4087/2006-5) e
RastroAM (CNPq 47.4194/2007-8) para o rastreamento dorsdaicoleira. Trata-se
de um primata territorialista e presente apenas no Amazmagesta incluido nas listas
nacionais e internacionais de espécies ameacadas cdtitar@ente em Perigo [Ma-
chado et al., 2005]. O objetivo de rastrear esse animaldérrdatar seu padrao de mo-
vimento, correlacionando com seu habitos alimentaresgodamento social. Nesse
caso, a posicao exata do alvo & dispensavel, sendotamp@io conhecimento da regiao
em que ele se encontra no ambiente monitorado.

Para viabilizar o uso das redes de sensores para esta, aplicecnos da rede
devem ser dispostos em grade. Geralmente as técnicastid@masnto consideram que
0s nos sao distribuidos aleatoriamente [Tahan et @9;20hang et al., 2008; Deldar &
Yaghmaee, 2010], pois a implantacao da rede & mais ssipimcipalmente quando o
ambiente monitorado & extenso. Entretanto, como nossec#eé destinada a ser aplicada
na floresta, dispor os nbs em grade & mais adequado pelastssgazoes:

e As reservas ecologicas de florestas tropicais comumegipm vias de acesso
usadas por ecologistas para estudar a fauna e a flora de.régidas vias geral-



mente sao feitas em forma de grade, dessa forma podem desysaa viabilizar
a comunicagao entre os nos dentro da floresta densa [fédaest al., 2009].

e Estimativas de distancia com base na poténcia do sinahggveis. Geralmente,
a posicao do alvo € calculada com trilateracao [Sas/et al., 2001], sendo que
a distancia entre os nos € estimada com base na poténsiaal recebido. Entre-
tanto, em um ambiente florestal, a variacao da poténcebida é alta, inviabili-
zando a relagao entre poténcia recebida e distancia.

e No fim da vida Gtil da rede, os nds sensores precisam sdadoke Pois esses sao
compostos por baterias e outros materiais prejudiciaise&io ambiente, deman-
dando uma coleta posterior de dispositivos inoperantesstéilulicao estratégica
dos nos facilita essa tarefa.

Diante dos requisitos e restricOes desse contexto, &atms um algoritmo de
rastreamento baseado em agrupamento hibrido (esthtigoiico) e previsao, em que
a posicao do alvo & dada como uma regiao do ambiente onadd. Para isso, 0s nos
da rede sao organizados em grade, as células formadasaressjo sao as regioes de
ocupacao do alvo. Calcular a posicao do alvo como urhdagém vez de coordenadas
absolutas, € menos complexo computacionalmente e indepas distancias dos nos
para o alvo. No restante desta secao descrevemos o fanoéoo desse algoritmo.

A topologia da rede é disposta em forma de grade £dimhas e/ colunas, essas
formam células que representam as posicdes do alvo. niEasecdes dessas linhas e
colunas estad’ nos sensores. Cada np;, com0 <i <[ —-1e0 < j < J—1, conhece
a linha e coluna a que pertence. Somente esses dados sasamnecpara determinar a
posicao do alvo. A Figura 1(a) ilustra a disposi¢ao dos @ das células formadas. Um
no posicionado no canto superior direito da célula é aumde no referéncia da célula,
pois nesse caso 0 nb tem o mesmo indice da célula.

Consideramos que o0 alvo possui um colar transmissor. Envalts de tempo
definidos, esse colar emite sinais, caracterizando osavargerem monitorados. Cada
sinal transmitido & uma mensagem que contém o identificddaalvo e a sequéncia
da transmissao. Com esses dados, podemos distinguir undaloutro e estabelecer
a ordem dos eventos sem a necessidade de sincronizar o8 mésbilidade do alvo &
dada como uma Caminhada Aleatoria Correlacionada (CRWrelated Random Walk
pois & uma ferramenta da fisica estatistica para obtarrepresentacao aproximada do
comportamento animal [Wu et al., 2000].

3.1. Fases do PRATIQUE

Esta secao descreve o funcionamento do PRATIQUE. Esseetailg pode ser dividido
em seis fases: configuracao, deteccao de evento, faorde agrupamento dinamico,
posicionamento/previsao, sincronizagao de filtro eficatao de resultado. A Figura 1
llustra a execug¢ao do PRATIQUE. A seguir detalhamos o men#@ de cada fase.

Configuracdo Os noés sao divididos em agrupamentos estaticos assia o & im-
plantada. Para isso, o nd sorvedouro inunda a rede com umsagem que contém o
seu indiceg(i, j), as dimensdes dos agrupamentos, as dimensdes das etlulaio de
alcance nominal dos nds. O no que recebe essa mensagemidate seu agrupamento,
se classifica dentro do mesmo, ajusta sua poténcia de isadne repassa a mensagem.
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Figura 1. Fases do PRATIQUE.

Em um agrupamento, um no pode ser classificado como Meratustér Mem-
ber — CM), Borda Cluster Border— CB) ou Lider Cluster Head— CH). Um CM &
qualguer n6 que faz parte de um agrupamento, sua fungateétar o alvo e enviar essa
informacao até seu CH. Um CB € 0 no que esta localizadioamteira entre agrupamen-
tos, sua funcao & avisar ao CH se existe outro agruparpanticipando de um mesmo
evento. Um CH & o no que recebe e faz a fusao de dados dedsdus do seu agru-
pamento. Consideramos que o CH & o né mais proximo doadotagrupamento. Vale
ressaltar que os CBs e CHs também trabalham como CMs.

Detec@o de Evento Quando ocorre um evento, no primeiro momento, cada CM que o
detecta gera dois dados: o dado de pré-posicao — formadenpa posicao e seu peso,
em nos isolados esses dados sao imprecisos, por isse devem fazer a sua fusao — e o
dado de agrupamentos participantes —hyteque representa os agrupamentos ao redor
do agrupamento do n6, cabid representa a participagdao de um agrupamento, o valor 1
indica que esta participando e 0 indica o contrario, alinente todos oBits séo 0.

Os pesos atribuidos as células candidatas do n6 podecosstantes (valor 1,
por exemplo) ou baseados na poténcia do sinal recebidavdo Blo primeiro caso, o
resultado da fusdo de dados sempre sera a célula maisimo dentre todas as células



candidatas. No segundo caso, a poténcia do sinal indicasogue estao mais proximos
ao evento, entdo as células candidatas desses nos ficamnegeso maior. Por isso, 0
resultado da fusao é a célula que se encontra na regidaide importancia.

Em um segundo momento, os CBs de agrupamentos diferentedetpetam o
evento trocam mensagens contendo o valor que represendgregamento. Se o agru-
pamento da mensagem € diferente do seu, atribui valor 1gdaitaque o representa no
byte de agrupamentos participantes. A ideia & fazer que tod@Hssenvolvidos no
evento conhegam uns aos outros. Isso & usado na criagigrapamento dinamico.

Por fim, esse dados sao todos enviados ao CH, que é respbpsi fusao de
todos os dados do agrupamento. Para evitar redundancidds,deduzir o trafego da
rede e evitar colisdes, esse envio € feito com base nonoloeesaltos do n6 até o CH. O
agrupamento € dividido em camadas de transmissao, oddecaanada é formada pelos
nbés que tém a mesma distancia em saltos. As camadas msiaistds sempre enviam 0s
dados antes das camadas mais proximas. O CH aguarda um fimpp0s o evento
para receber os dados. A cada salto, 0 n6 que recebe a mensadjiega a fusao dos seus
dados e repassa o resultado.

Formacao de Agrupamento Diramico No fim da fase anterior, o0 CH recebe todos
os dados do seu agrupamento, mas um mesmo evento pode @ctreedois ou mais
agrupamentos. Nesse caso, temos diferentes CHs com dadiassmsobre o evento. Para
unir esses dados em um (nico n6, criamos um agrupamerémiio que é formado de
acordo com a cobertura do evento. Esse & formado somenteQids dos agrupamentos
gue o evento cobriu, dentre eles um é eleito como lifepér Cluster Head SCH). Um
CH se torna SCH automaticamente somente se 0 evento colmi@sapseu agrupamento.
Os outros CHs enviam seus dados de posi¢ao para o SCH.

Cada CH conhece os outros CHs que também estao envohadegento anali-
sando dbytede agrupamentos participantes. Dentre esses, o0 SCH & @roaisio do
no6 sorvedouro. Uma vez que o SCH é escolhido, os outrodméagrupamento dinamico
enviam os seus dados de posicao para ele. O SCH fica erazioneeglas proximas fases.

Posicionamento/Previao O SCH realiza a fusao os dados enviados pelos membros
do agrupamento dinamico, para gerar a posi¢ao alvo. fBsseno nbd prevé a proxima
posicao do alvo usando KF, PF ou ABF. A posicao do alveada como medida na etapa
de correcgao dos filtros. Quando um SCH prevé a posicaodalvo pela primeira vez,

ele cria um filtro especifico para esse alvo, sendo que o midsmé usado para os even-
tos posteriores do alvo em questdao. Dessa forma, midtgdias podem ser rastreados
isoladamente.

Sincronizagdo de Filtro A cada previsao o filtro muda seu estado. Fazer previsoes
usando o estado mais atual do filtro & fundamental pareeeastr alvo com sucesso e
de forma distribuida. Entre um evento e outro o alvo podeandd agrupamento, sendo
assim o CH desse agrupamento pode nao possuir o estadduahcefiltro. Nesse caso,
para manter o filtro atualizado, o SCH que fez a Ultima péevideve enviar o estado do
seu filtro ao CH do agrupamento para onde o alvo esta indo.



Para realizar essa atualizacao de forma eficiente usapresiado. Apos realizar
a previsao, o SCH verifica em que agrupamento a célulagteese encontra. Se esse
agrupamento é diferente do seu, ele envia uma mensagenCiiédesse agrupamento.
Entretanto, a previsao nem sempre € precisa, por issomsveonsiderar uma margem
de erro, que pode ser ajustada de acordo com o desempenhtirdes fendo assim,
consideramos também algumas células proximas daacptalista, nesse caso mais de
um CH pode ser atualizado.

Notificacao de Resultado Em paralelo com a atualiza¢ao do filtro, o SCH que calcula
e estima a posicao de um alvo envia esses resultados péarsoowedouro.

4. Avaliacao

4.1. Metodologia

As avaliagOes sao realizadas por meio de simulagGasse2. A configuracao padrao da
rede & composta de 2401 nbs sensores monitorando unaa kg506500n?, 0s NOS
ficam a 10m de distancia uns dos outros, resultando en®8@¢lulas de 1210n? cada.

A regiao monitorada é dividida emx3® agrupamentos estaticos. Consideramos que o nd
no,0 € 0 N6 sorvedouro. Os raios de alcance dos nos da redessEang isso possibilita
que todos os nods se comuniquem através de miltiplossaléoo alcance do alvo é de
20m. O modelo de mobilidade seguido pelo alvo € o CRW com deacorrelacao de
0,80 e velocidade de 1m/s. Agendamos 500 eventos em irdasrias.

No calculo de posi¢cao, usamos dois tipos de medidas paa® todos 0s nos tém
peso 1 (simples); os nds mais proximos da origem do evéntartaior peso (ponderado),
nesse caso a poténcia do sinal &€ usada como peso. Nadpseusamos os filtros de
Kalman, Particulas ou Alfa-Beta combinados com os doast(e calculo de posi¢cao. Os
resultados dos experimentos sao obtidos da média de 8aghes diferentes. As barras
de erro representam um intervalo de confianca de 99%.

O erro das medidas é referente ao calculo de posicaglesnou ponderado).
Esse & calculado da mesma forma que o erro das previsa@@oéech células ou em
metros. Considerando queg, ,, € a célula em que o alvo esta e qye,, € a célula
resultante, o erro em células & dado pot,, ,,, Cz,y) = maz (|21 — 22, Y1 — Yal)-
Ja o erro em metros & dado como a distancia entre a pasicalvo e o centro da célula
Czs.y,- MOdelamos o consumo de energia de acordo com Basagni20@8][ A Tabela 1
mostra os parametros de energia usados. Cada mensagem tamanho 3Rytes

Tabela 1. Par ametros de energia.
Parametro | Valor

Energia inicial 100 joules
Transmissao| 1,48x10~2 watts
Recepcao | 1,25x10~2 watts
Escutando | 1,60x107° watts




4.2. Resultados das Simuldies

Alcance do Alvo O alcance do alvo determina a quantidade de nés que o dateCta
ideal & que cada evento seja detectado por pelo meno$gégemma célula. Desse modo,
variamos o alcance do alvo de 10m a 40m. Os calculos degmsigples e ponderado
obtém o mesmo resultado quando o alcance do alvo & de 1@sm peso & irrelevante
quando apenas o0s nds proximos do alvo estao envolvidas. uvh alcance maior (30m
ou 40m) prejudica, pois 0 aumento do trafego gera perda desddigura 2(a) e 2(b)).
As previsoes refletem os erros das medidas. O KF e ABF posseserttados similares,
apesar do ABF ser inferior. Esses filtros tém seu desempzadtante afetado pelo erro
das medidas, por isso o PF & superior quando esses erratafigFiguras 2(c)-2(f)).
Cada nb que detecta o evento gera uma mensagem, por issceatawto alcance do
alvo incrementa o consumo de energia (Figura 2(g)). O dexgrupamento aguarda um
tempo constante pelas mensagens relativas ao eventospar &raso permanece inalte-
rado, como mostra a Figura 2(h). Essa figura também mostra taxa de notificacao &
de 100% em todos 0s casos, pois basta que um n6 detecte o paesd nd sorvedouro
ser notificado.
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Figura 2. Influ éncia do alcance do alvo.

Detec@o de Eventos Um alvo com alcance de 10m parece ser a melhor escolha, mas
pode ser prejudicial, pois 0s poucos nos que detectam dcepedem falhar. Usamos

0 modelo flexivel de detecgcao de eventos [Nakamura & SAREFH)] para simular um
cenario mais realistico. Configurames= 2, § = 1000 e variamos o parametro de pre-
cisdoa de 0,3 a 0,9. Avaliamos apenas o calculo de posi¢cao paddeombinando com
KF.Quanto menor & o valor de maior & o erro das medidas e previsoes (Figuras 3(a) e
3(b)). Apesar dos bons resultados obtidos com 10m naotajean utiliza-lo, pois mui-

tos eventos nao sao notificados devido aos nos que falRmyuré 3(d)). Uma alcance

de 30m garante que todos os eventos sejam notificados, mstsilauggao irregular pro-
vocada pela falha de alguns sensores prejudica o calcyposigao. O alcance de 20m
obtém os melhores resultados. A quantidade de mensagemidguando a imprecisao

da deteccao de eventos aumenta, pois 0s nos que falhamteoted o evento nao enviam
mensagens (Figura 3(c)).
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Figura 3. Influ éncia das falhas de detec¢ &o de eventos.

Agrupamentos Os agrupamentos tém a funcao de reduzir a carga de coagaoicda
rede. Para essa avaliacao dividimos o campo de sensor@s2maté 10<10 agrupa-
mentos.A Figuras 4(a) e 4(b) mostram que menos>de &jrupamentos aumenta o erro
das medidas e previsdes, pois pode haver perda de dadoswgmragntos grandes, uma
vez que o CH aguarda um tempo fixo para receber os dados (Bi@l)jaA Figura 4(c)
mostra que usar6 agrupamentos economiza energia dos nos da rede, pois meme
sagens sao enviadas. Poucos agrupamento® €4x4) usam mais mensagens para
enviar dados até o CH. Muitos agrupamentosd® 10<10) usam mais mensagens para
gerar 0 agrupamento dinamico e para sincronizar o filtro.
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Figura 4. Influ éncia dos agrupamentos.

M altiplos Alvos Aumentar a quantidade de alvos representa uma sobrecargdeana

Para avaliarmos isso variamos a quantidade de alvos de 2va$ &&omo as amostras
de cada alvo sao tratadas isoladamente, aumentar a qaaetié alvos nao interfere no
calculo de posicao e previsao (Figuras 5(a) e 5(b)). xa @de eventos notificados e 0
atraso também nao sofrem interferéncia (Figura 5(d)y.datro lado, mais alvos geram
mais amostras. Assim, as mensagens aumentam em 30% paedvwaderescentado. A

energia residual diminui na mesma proporc¢ao (Figurg 5(c)
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Figura 5. Rastreamento de multiplos alvos.



5. Concluses e Trabalhos Futuros

Como conclusao geral, o calculo de posicao & mais gwesg 0s nd6s mais proximos do
evento possuem maior peso. O KF & mais eficiente que o ABF,oniRS 0s supera
quando o erro das medidas € alto (superior a 0,4 células3tak o alcance do alvo para
aproximadamente o dobro da distancia entre os nds mamtgralidade do rastreamento
e da taxa de notificacdo. A quantidade de agrupamentacestdeve ser ajustado de
acordo com as dimens0es do campo de sensores para melbpir @edjuantidade de
comunicacgoes. IndicacOes para o futuro incluem: esguae revezamento de CHSs; ativar
somente os nds proximos ao alvo, enquanto o restantenaiber

Referéncias

Akyildiz, I. F., Su, W., Sankarasubramaniam, Y., and Cayike (2002). Wireless Sensor
Networks: A Survey.Comp. Netw.38(4):393-422.

Basagni, S., Carosi, A., Melachrinoudis, E., Petrioli,a¢ Wang, Z. M. (2008). Controlled Sink
Mobility for Prolonging WSNs Lifetime Wireless Netw.14(6):831-858.

Chang, W., Lin, H., and Cheng, Z. (2008). CODA: A Continuougeat Detection and Tracking
Algorithm for WSNs. InConsumer Comm. and Netw. Comfages 168-174, Las Vegas, USA.

Deldar, F. and Yaghmaee, M. H. (2010). Energy Efficient Ritamli-Based Clustering Algo-
rithm for Target Tracking in Wireless Sensor Networks. danf. on Intelligent Netw. and
Collaborative Systemgages 315-318, Thessaloniki, Greece.

Figueiredo, C., Nakamura, E., Ribas, A., Souza, T., andeBariR. (2009). Assessing the Com-
munication Performance of WSNs in Rainforests Wineless Dayspages 1-6.

Li, J. and Xu, C. (2010). An Improved Particle Filter BasedTamget Tracking in WSNs. In
Conf. on Comm. and Intelligence Information Securpigges 187-191, NanNing, China.

Machado, A. B. M., Martins, C. S., and Drummond, G. M. (2009)ista da Fauna Brasileira
Ameacada de ExtincadBiodiversitas, 1 edition.

Nakamura, E. F., Loureiro, A. A. F., and Frery, A. C. (2007hformation Fusion for Wireless
Sensor NetworksACM Comp. Survey89(3):1-55 (A9).

Nakamura, E. F. and Souza, E. L. (2010). Towards a FlexibERetection Model for WSNs.
In Symp. on Comp. and Commages 459-462, Riccione, Italy.

Sawvides, A., Han, C.-C., and Strivastava, M. B. (2001). @yit Fine-Grained Localization in
Ad-Hoc Networks of Sensors. Mobile Comp. and Netwpages 166-179, Italy.

Sharma, S., Deshpande, S., and Sivalingam, K. (2011). ARdta Filter Based Target Tracking
in Clustered WSNSs. Ii€onf. on Comm. Systems and Nepages 1-4, Bangalore, India.

Souza, E. L., Campos, A. N., and Nakamura, E. F. (2011). Tmgckargets in Quantized Areas
with WSNs. InConf. on Local Comp. Netwpages 239-242, Bonn, Germany.

Tahan, M., Dehghan, M., and Pedram, H. (2009). Mobile Objeatking Techniques in WSNs.
In Cong. on Ultra Modern Telecomm. and Control Systgmages 1-8, St. Petersburg, Russia.

Wang, X., Fu, M., and Zhang, H. (2012). Target Tracking in Vé®¥sed on the Combination of
KF and MLE Using Distance Measuremeni&ans. on Mobile Comp11(4):567-576.

Wu, H., Li, B.-L., Springer, T. A., and Neill, W. H. (2000). Melling Animal Movement As a
Persistent Random Walk in Two Dimensioriscological Modelling 132(2):115-124.



