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Resumo

A modelagem de um processo de calibragio autodidata robusta e nao invasivo com-
preende a conclusdo de processo de coleta, andlise e decisdo sobre a calibragio, com base
nos dados oriundos da prépria medigio/supervisio/monitoragio de grandezas fisicas
medidas, sem intervencio externa de qualquer natureza. Trata-se de um modelo de
processo estocdstico que envolve séries temporais com a “fusio de dados”, no qual se
aplica a técnica de controle adaptativo de sistemas dinAmicos em tempo discreto, utili-
zando o processo de identificacio de sistemas com a finalidade de reconhecer, por meio
de uma “caixa-preta’, a rede de sensoriamento instalada com caracteristica desconheci-
da. A proposta prevé a eliminagdo de outliers e a andlise do desempenho dos algoritmos
adaptativos, objetivando a minimiza¢ao da sua fungio custo, pelo método do gradiente
estocdstico com filtro FIR (transversal), em comparagio com o procedimento calibragao
“6timo” dado pelo utilizagao do filtro de Kalman. Por fim, a avaliagdo da calibragio dos
sensores individuais ¢ feita por meio do controle estatistico de incertezas produzidas e
pela predi¢io da tendéncia, com estimagdo nio paramétrica, da varia¢ao dos resultados
de calibragao autodidata da rede de sensores wireless ao longo da vida operacional (ttil).
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1 INTRODUCAO

O objetivo deste artigo ¢ definir um modelo de calibragio autodidata’ robusta de
sensores em redes wireless IEEE 802.15.4), o qual deve ser aplicado de forma auto-
mdtica. Trata-se de um processo nio invasivo em que nio se utilizam recursos deter-
minfsticos de instrumentagao externa.

A importancia, o interesse e a pertinéncia deste trabalho vém de sua aplicabilidade,
principalmente quando as redes de sensores forem instaladas em pontos remotos de
dificil acesso e/ou indspitos e sem infraestrutura local, ou seja, em situacbes em que a
medicio é feita com uma rede de sensores sem fio (RSSF) ou hd o risco de nao fazé-la.

Portanto, a necessidade em saber se os resultados das medicoes feitas remotamen-
te sio confidveis, quando analisadas em ponto centralizado (base), ¢ que motiva a
modelagem para a calibra¢io autodidata dos sensores em rede. Levando-se em conta
as préprias medidas do processo monitorado/medido, extrai-se o conhecimento para
a escolha de um sensor de referéncia, e, a partir daf, identificam-se os sensores consi-
derados calibrados, com a qualidade e confiabilidade adequadas ao servigo prestado e
ao propésito da rede (ZIG BEE, 2009; GUM; ABNT; INMETRO, 2003; BALZA-
NO, 2007a, 2007b; CAMPOS, 2003; MOSCATT, 2005).

2 METODOLOGIA PARA DESENVOLVIMENTO
DA SOLUCAO

Entre as teorias “experimental” e “fenomenoldgica”, filosoficamente se optou pela
primeira, seguindo a orientagio do empirismo (VUOLO, 1996; FENG; POTKON-
JAK; QU, 2004; MORETIN; TOLOIL, 2006; POINCARE, 2008) que leva em conta
as evidéncias, os efeitos prdticos sensiveis e as técnicas do raciocinio indutivo (VANIN;
GOUFFON, 2008).

As ciéncias empiricas caracterizam-se por serem indutivas, embora recorram tam-
bém 4 dedugio que se constitui no cerne das ciéncias formais (I6gica e matemdtica).

Como o método indutivo-dedutivo é um procedimento bdsico da ciéncia empiri-

ca, cujas formas de inferéncia indutiva sdo fundamentadas nas probabilidades, esse
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A calibragao autodidata é também conhecida como b/ind ou "nao supervisionada".
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procedimento, analogamente, ¢ utilizado na explica¢io da natureza — como um dos
pontos fundamentais que se buscam por meio da indugio: a regularidade (BENETH,
2003; MAIA, 2007; COSTA, 1993).

Nesse contexto, adotou-se o modelo probabilistico (VUOLO, 1996), consideran-
do a possibilidade de que a varidvel a ser estudada ocorra com alguma 7ncerteza.

3 MODELO DE CALIBRACAO AUTODIDATA
DE SENSORES

3.1 Consideragoes gerais

O conhecimento prévio do posicionamento do conjunto de sensores (RSSF) inte-
ligentes ¢ necessdrio para a sua identificagdo e a formagio do(s) cluster(s) tanto na co-
leta como na andlise das medidas dos sensores observados (FENG; POTKON]JAK;
QU, 2004).

Unm ciclo de calibragio corresponde a um conjunto de # instantineos (snapshots),
e a cada instantineo corresponde um conjunto de 7 sensores com suas medidas.

Durante o perfodo de vida ttil da RSSE ocorrerdo vdrios ciclos de calibragio, cuja
periodicidade dependerd das necessidades exigidas pelo processo ou fenémeno moni-
torado/supervisionado. Nessas condigdes, os sensores podem ter o seu desempenho
mantido ou degradado, refletido pela série histérica de suas calibragdes.

Portanto, para se obter a confiabilidade dos resultados das medigées, os sensores
devem ser calibrados periodicamente, de preferéncia mantendo as condigdes de am-
bientagio, como coleta de dados feita nos mesmos hordrios (GUM; ABNT; INME-
TRO, 2003).

A opgdo pela calibragio automdtica (on-line) deve ser entendida como um modo de
operar em funcio da facilidade/agilidade em fazer a calibragio a qualquer momento,
por meio da integracio de processos via conexdo de comunicag¢ao (gateway) dos siste-
mas aplicativos de calibragio autodidata automdtica da RSSF (main) e supervisério da
base central (sink) da RSSF.

Em andlise preliminar (z priori) das medidas para calibragio, considerou-se um
processo estocdstico ndo estaciondrio de segunda ordem que pode ser caracterizado por
uma distribui¢io gaussiana (MORETIN; TOLOI, 2006), como indicado na férmula
apresentada a seguir (GUM; ABNT; INMETRO, 2003; ABNT, 2005).

Medida [y] = média[y] + ruido brancol[¢]
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3.2 Descri¢ao do modelo

Nos resultados de medi¢do de um grupo de sensores em uma determinada drea
(cluster), estabelece-se a hipStese de que haverd certa regularidade, com determinada
probabilidade de acontecer, condicionada a um intervalo de confianga, e extrai-se daf
um conhecimento para definir o sensor de referéncia do cluster.

Nesse modelo, a calibragio serd tratada como um processo estocdstico, definida
anteriormente, de comparagio dinimica das amostras medidas pelos sensores simul-
taneamente nos momentos de tempo discretos equiespagados.

A Figura 1 indica uma 4rea de sensoreamento, em que S ¢ o conjunto de sensores
que indicam os sinais continuos do mensurando, ¢, ao lado, apresentam-se os sinais

amostrados em tempo discretos.

A

Nivel

|
|
|
k ‘Tem/m

Figura 1 Processo continuo com medicoes discretas.

As quantidades 7 (sensores lidos em cada instantineo — snapshot) e k (instantineos
tomados ao longo do tempo) representam o fenémeno medido, de acordo com a
frequéncia de amostragem (Nyquist).

Como a base central da RSSF que gerencia todo o processo de medigo estd on-line
com o processo de sistema de calibragao autodidata da RSSE, que detecta a quantida-
de minima (7 > 3 sensores e £ > 3 instantineos) de dados que possibilite a calibragao,
pode-se dar inicio imediato ao processamento do lote (bazch) lido das amostras de si-
nais daquele cluster considerado (FENG; POTKONJAK, QU, 2004).

A seguir, apresenta-se a descri¢io sucinta do modelo por meio dos passos, com-
preendendo um conjunto de procedimentos e programas: MED (medi¢ao), EST (es-
timagdo), ANA (andlise) e TEN (tendéncia) (Figura 2).

* Passo 1 — Leitura das medidas (MED): faz-se a leitura on-line dos dados para a
matriz Y[n,k] provenientes da RSSE que serdo os insumos para todo o modelo do
processo. Sao armazenados na matriz de medi¢ao para que o programa gerenciador da
aplicagdo (main) inicie o processo de calibra¢io autodidata.
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Figura 2 Fluxograma de modelagem do processo de calibracao.

* Passo 2 — Normalizagio dos dados: visando a comparagdes entre os sensores, den-

tro do cluster, é necessdrio trabalhar com a mesma base espacial, portanto normaliza-se
N . , . L.

para y" todos os valores medidos, tendo como y,,;, € J,.4. 0s valores minimo e mdximo

lidos, respectivamente.

_)’N _ Ji =™ Jmin
.yma’x __ym{n

* Passo 3 — Média e desvio padrio: definiram-se os limites inferior e superior, e seu
limite de incerteza mdximo de trés desvios. Dessa forma, faz-se um primeiro nivel de
depuragio dos outliers, considerados severos (MURTEIRA, 1993), que correspondem
a sensores com defeito ou contém uma incerteza além do permitido e que, portanto,
estardo entre os sensores descalibrados. Os sensores restantes, aparentemente, estardo
no rol dos sensores em condigoes de participar do processo de calibragio propriamen-
te dito, pois estes estardo em condi¢des de produzir conhecimento em fungdo do
préprio sensor e de seus vizinhos, além de suas mutuas influéncias, trabalhadas pelo
conceito de inteligéncia do “enxame” (swarm) dentro do cluster.

* Passo 4 — Depuragio dos dados: da necessidade de trabalhar com os dados com
um minimo de ruido, deve-se refinar a depuragdo, num segundo nivel, dos dados
aplicando-se o critério de Chauvenet (VUOLO, 1996). Nesse caso, foi assumido que

esses sensores estdo com defeitos e sao considerados também ouzliers, portanto serdo
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sensores excluidos do processo de calibragio (GUM; ABNT; INMETRO, 2003;
VANIN; GOUFFON, 2008).

* Passo 5 — Sensor de referéncia: é fundamental que se reforce a diferenca da cali-
bragio convencional da calibragdo autodidata em uma RSSE Esta tltima ¢ feita por
meio da comparagio com os resultados da referéncia extraida do conhecimento da
prépria rede de sensores, assumindo que esta tenha o mesmo nivel hierdrquico ras-
tredvel (COOMBS JR., 1995; VIM, 2010; ABNT, 2005). Portanto, mantém-se a
aderéncia ao que j4 estd estabelecido em normas internacionais como parte da pro-
posta de uma solugio para a calibra¢io autodidata. Serd adotado como referéncia
aquele que apresentou a menor distincia euclidiana em relagio 4 média das medidas
dos vérios sensores, dentro do cluster considerado. Essa operagio pode ser represen-

tada pela norma euclidiana:
k _ 5\ 12
il = (2 15-s1)

* Passo 6 — Estimagio do filtro ideal: cada cluster de sensores deve ter a sua referen-
cia/padrio, sendo todos eles perfeitamente localizados e identificados (GUM; ABNT;
INMETRO, 2003; FENG; POTKONJAK; QU, 2004; PINA, 1995). Neste ponto,
¢ necessdrio interpretar as medidas para explicar o modelamento da RSSF instalada,
esquematicamente representado na Figura 3. Como os parimetros (gain e off-set) dos
conversores A/D dos sensores da rede sao desconhecidos, serdo representados pelos

filtros adaptativos nos modelos dinimicos.
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Figura 3 Elementos componentes da RSSF.

* Passo 6a — FIR LMS “ideal” na montagem transversal, o filtro utilizado ¢ o FIR
(Figura 4), que tem a finalidade de fazer a estimagdo dos coeficientes/pesos (w) do filtro,
visando calcular o filtro que represente o aprendizado correto com base nas caracterfs-
ticas dindmicas do sinal medido pelo sensor de referéncia definido no passo anterior.
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Figura 4 Modelo para referéncia de calibragao autodidata.

Com o vetor X, dando entrada no filtro adaptativo, inicia-se propriamente a cali-
bragdo. A caracterizagio da filtragem digital adaptativa, por meio de um sistema dina-
mico representado por um filtro linear adaptativo, tem sua identidade com a RSSF

instalada na seguinte equagao:

Vk1] = Wkm) X[m,1]

Jlo] x[0] 0 0
500 || s o) 0 Z%
Yk =| J21 || «[2]  «[1] x[0] :
-1 |sth=1] oo afh—1—m|07 1
fex1 fxm

A equagio matricial que representa o ajuste da incerteza/erro para o algoritmo do
gradiente estocdstico (LMS) utilizado no processo ¢ a seguinte:

e[k = YA - Y[

£l0 y00] ] [ Fl0]
ell sl || S0
J

s

elb—-11| [yle-11| [§lk-1]
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No processo de medi¢io com o sensor, existem fontes que determinario a incerteza
do resultado da medigdo, que serd maior do que aquela incerteza encontrada no pro-
cesso de calibracao do sensor. Portanto, vamos estimar os coeficientes do filtro ideal.

1 1
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referéncia | |
! !
S Entrad i Filt Y
ensores ntrada 5 -| ro
| RSSF }7)| modelo E
1
1
1
1
1

Dados de entrada ! Filtragem
MED EST

¥
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Figura 5 Modelo para filtragem.

Com as amostras de cada sensor na entrada do filtro ideal definido pelo modelo
anterior (W), feita a filtragem do sinal, adotam-se para o filtro os coeficientes fixos
(W* = W). Compara-se dinamicamente com o sensor de referéncia, que ¢ o sinal de-

sejado, resultando, na saida, no vetor das incertezas do aprendizado.
* Passo 6b — Filtro de Kalman: é um procedimento matemdtico, considerado d#i-

mo, representado por um conjunto de equagdes recursivas, descritas em termos de

espaco de estados, aplicado aos sistemas/processos estaciondrios ou nao. Foi aqui apli-
cado devido 2 sua capacidade de rdpida adaptagio (HAYKIN, 2002; WIDROW;;
STEARNS, 1985; GREWAL; ANDREWS, 2008):
* atualizac¢io do tempo discreto
x[n+1] = T[(n+1),n].x[n] + v,[n]

em que 7 ¢ a matriz de transi¢ao de estados, e v;, ruido do processo de transicio;

* e corre¢ao da medida

em que 2, é ruido do processo de corregio.

* Passo 7 — Aprendizado real para a calibragio: calculado o vetor de incertezas da

calibragio, que corresponde as possiveis diferencas entre as medidas estimadas pelos
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dois métodos (6a, 6b), em relagio as medidas do sensor de referéncia, passa-se a ana-
lisar comparativamente o aprendizado dzimo com o real do modelo proposto. Os pro-
cessos iterativos que buscam a solugio otimizada dao robustez ao resultado da calibra-
¢ao autodidata dos sensores da RSSE. As duas proposicoes jé fazem estimativas,
levando em conta as contribuigbes das perturbagoes/interferéncias que tornam o pro-
cesso ruidoso (como covariincias e incertezas aleatérias e sistemdticas) de calibragao

(SAYED, 2003).

* Passo 8 — Andlise das incertezas: como essas variagoes, no vetor das incertezas re-
presentado por f(&,&,,...,6y), podem ser assumidas como seguindo uma gaussiana
(VUOLO, 1996) — ver teorema de Lindberg-Feller (VUOLO, 1996) —, entdo esse
processo serd tratado com a técnica do controle estatistico do processo (CEP). O teo-

rema de Lindeberg-Feller que traduz a conclusdo pode ser anunciado como segue:

Incertezas aleatdrias independentes g, foram admitidas como tendo distribuigoes
de probabilidade quaisquer com varidncias finitas, e tais que nenhum g, particular
¢ muito maior que os demais. Nestas condi¢des, a incerteza/erro total somatério
dos &, a distribui¢ao de erros converge para uma distribuigao gaussiana, no limite
dek — oo,

Sendo assim, calculam-se as suas estatisticas para controle das incertezas da
calibracio.

* Passo 9 — CEP para calibragio autodidata — relatdrios/grdficos do controle estatistico
do processo de calibragio dos sensores da rede: a partir deste ponto, pode-se concluir que,
quando se aplica o teste de hipdteses e se indicam os ntveis de confianga, é possivel
garantir para as y[] as medidas de cada sensor. Nesse caso, pode-se afirmar que estd
“ok” (sensor calibrado) e, em caso contrdrio, “nao ok” (sensor descalibrado). Os grdfi-
cos individuais, para cada sensor, em cada ciclo de calibragao, permitem também de-
tectar possiveis compensagdes das incertezas provenientes de deriva (d7iff) dos senso-
res que pudessem alterar resultados, mascarando assim o resultado de desempenho da

calibragao dos sensores da rede.

* Passo 10 — Predicio de tendéncia da calibracio autodidata: ampliando um pouco
mais o conceito de calibragio, para complementar a gestao do sistema da qualidade,
sugere-se 0 acompanhamento dos vdrios ciclos consecutivos de calibra¢ao, pelo menos
a cada trés ciclos, para que se possa fazer uma previsio de futuros resultados, anteci-

pando possiveis problemas de calibra¢ao.
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A consequéncia secunddria desta andlise ¢ permitir de forma pragmdtica alterar ou
manter a periodicidade das calibragoes autodidatas futuras feitas ao longo do tempo de
vida ttil da rede de sensores (MORETIN; TOLOI, 2006; CONOVER, 1999; CAM-
POS, 2003).

MODELING: A THEORETICAL APPROACH FOR THE
AUTODIDACT CALIBRATION OF NETWORKED SENSORS

Abstract

The proposed modeling of a autodidactic calibration process non-invasive means
completion of the entire process of data collection, analysis, decision on the calibra-
tion, based on data from the actual measurement/supervision/monitoring of physical
measures without outside intervention of any kind. This is a model of stochastic pro-
cess involving time series, with "data fusion", using the technique of adaptive control
of dynamic systems, discrete time, using the process of system identification in order
to recognize, through a "black box" installed sensing network with characteristic
unknown. The proposal was made by the performance of adaptive algorithms and
extracting outliers, aiming at the minimization of its performance function, the sto-
chastic gradient method with FIR filter (transversal), compared with calibration pro-
cedure "optimal" given by the use of the Kalman filter. Finally, the evaluation of cali-
bration of individual sensors through the control of statistical uncertainties produced,
and the predicted trend, with non-parametric estimation, the degradation of the cali-
bration results of the self-taught network of sensors wireless throughout the time span.

Keywords: Modeling, autodidact calibration, network of sensors.
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