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1 Introducao

Dando continuidade as atividades desenvolvidas nas Fases I e II do projeto Brasil 6G, a Ati-
vidade 3.3 da Fase III concentra-se na proposicao e avaliagao de solugoes tecnoldgicas voltadas a
aplicagoes de Internet of Things (IoT), as quais desempenham papel central no ecossistema da
Sexta Geracao de Rede Movel Celular (6G). A crescente demanda por conectividade massiva,
com requisitos heterogéneos de laténcia, confiabilidade, mobilidade e eficiéncia energética, re-
forca a importancia de arquiteturas e técnicas adaptativas, inteligentes e sensiveis ao contexto.
Nesse cenério, a IoT emerge como tecnologia-chave para viabilizar aplicacoes como cidades in-
teligentes, saude conectada, automagao industrial e agricultura de precisdo. Assim, os avancos
reportados nesta fase contribuem diretamente para o desenvolvimento de solucoes alinhadas as
exigéncias das redes 6GG. Este relatorio apresenta os principais resultados das pesquisas reali-
zadas na Atividade 3.3 da Fase III do projeto Brasil 6G até o momento.

O Capitulo 2 apresenta os resultados experimentais da implementacao do prototipo enhanced
Mized Reality Linkdping Edge Offloading (eMR-Leo), desenvolvido para aplicagdes de Resource
Allocation (RA) com offloading de tarefas na borda. O objetivo é avaliar o impacto de dife-
rentes infraestruturas computacionais e protocolos de transporte no desempenho de tarefas de
Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) e detec¢do de objetos, essenciais para expe-
riéncias interativas e responsivas. Os experimentos foram realizados em dois cenarios compu-
tacionais distintos, com anélise de métricas como laténcia fim a fim, vazao, uso de recursos e
consumo energético.

O Capitulo 3 aborda a transmissao de video em redes sem fio sob alta demanda, com foco
em aplicagoes como videoconferéncia, cloud gaming e realidade virtual. Propde-se um sistema
modular baseado em comunicagao semantica, que utiliza modelos de aprendizado profundo para
extrair e transmitir apenas as informagoes mais relevantes dos quadros de video, reduzindo o
volume de dados e mantendo a qualidade visual. A solugdo é integrada ao protocolo Web
Real-Time Communication (WebRTC), permitindo a avaliacao de desempenho em condigbes
adversas de rede, bem como sua aplicacao em cenarios moveis e interativos.

O Capitulo 4 propoe uma abordagem para alocacao de recursos em jogos em nuvem com
realidade virtual e graficos imersivos, em conformidade com especificagoes do 3rd Generation
Partnership Project (3GPP). A soluc@o envolve a adaptagdo dindmica da resolu¢ao de ren-
derizagao, taxa de quadros e posicionamento das aplicagoes em nos distribuidos, buscando
maximizar a Quality of Ezperience (QoE) sob restrigoes de capacidade e laténcia. O foco esta
em aplicagoes Virtual Reality Cloud Gaming (VR-CG), com usuérios interagindo em tempo
real em ambientes virtuais renderizados remotamente, utilizando redes 6G.

O Capitulo 5 apresenta uma arquitetura ciberfisica para sistemas Radio Frequency - Wireless
Power Transfer (RFWPT), com foco em ambientes internos como escritorios e instalagoes
industriais. A proposta integra otimizacao da eficiéncia energética, controle de exposicao a
campos eletromagnéticos e uso de tecnologias como Multiple-Input Multiple-Output (MIMO),
Reconfigurable Intelligent Surfaces (RIS) e sensores ambientais. O sistema combina hardware,
protocolos de controle e inteligéncia artificial para possibilitar carregamento sem fio seguro e
eficiente em cenarios com elevada demanda por conectividade sustentével.

O Capitulo 6 descreve um sistema de posicionamento indoor baseado em Bluetooth Low
Energy (BLE), que utiliza medi¢oes de Angle of Arrival (AoA) e Received Signal Strength Indi-
cator (RSSI) integradas por meio de filtros de Kalman. A solugao é direcionada a ambientes nos
quais os sinais de Global Navigation Satellite System (GNSS) sao ineficazes, com aplicag¢oes nos
setores de varejo, satde, manufatura e logistica. O sistema busca maior precisao e robustez em
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cenarios internos complexos, contribuindo para melhorias operacionais, seguranca e experiéncia
do usuario.

O Capitulo 7 analisa o desempenho de autoencoders baseados em Convolutional Neural
Network (CNN) para sistemas de comunicacao em redes IoT, considerando canais com desva-
necimento k — u. A proposta aplica aprendizado profundo a otimizagao conjunta de transmissor
e receptor, visando maior robustez em ambientes com interferéncias complexas. Os resultados
demonstram ganhos de desempenho em termos de Block Error Rate (BLER), especialmente
quando comparados a esquemas convencionais, evidenciando o potencial dos autoencoders em
cenarios IoT com restrigoes severas de recursos.

O Capitulo 8 propoe uma solucao baseada em aprendizado profundo para deteccao e moni-
toramento em tempo real de incéndios florestais. A arquitetura utiliza modelos de visao compu-
tacional, como YOLOv11, YOLOvVS8 e Region-based Convolutional Neural Network (R-CNN),
aliados a sensores [0T, para identificar e acompanhar focos de incéndio em diversos estagios e
condi¢oes ambientais. A abordagem visa fornecer suporte a decisoes rapidas e eficazes, sendo
especialmente relevante em regioes de dificil acesso e alta vulnerabilidade ambiental.

O Capitulo 9 apresenta uma solucao para orquestragao de recursos de radio em redes 6G
voltadas a Industria 4.0, com uso de Multi-Agent Reinforcement Learning (MARL). A arquite-
tura hierarquica proposta, baseada no algoritmo Soft Actor-Critic (SAC), gerencia a alocagao
dindmica de recursos entre slices e dentro de cada slice, com énfase em servigos criticos como
Ultra Reliable Low Latency Communications (URLLC). Sao detalhados a modelagem do ambi-
ente, o treinamento dos agentes e os cenarios de simulagao, evidenciando melhorias em vazao,
laténcia e taxa de entrega de pacotes.

Por fim, o Capitulo 10 apresenta as conclusoes gerais do relatorio.
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2 Modelo de Carga de Trabalho para Aplicagoes de Reali-
dade Aumentada Movel

2.1 Introducao

Na tltima década, avangos significativos impulsionaram a evolu¢ao da Augmented Reality
(AR), como o lancamento do Google Glass em 2013 e do HoloLens em 2016, consolidando
a tecnologia como uma solugao promissora e em constante desenvolvimento. Uma tendéncia
emergente neste contexto é o uso da AR em dispositivos moveis, ou User Equipment (UE), como
smartphones e Head-Mounted Display (HMD). Essas solugoes sao conhecidas como aplicagoes
moveis de realidade aumentada, ou Mobile Augmented Reality (MAR) [1], e tém atraido o
interesse de diversos setores da economia. Na &area de navegacgao, por exemplo, aplicacoes
MAR podem ser utilizadas em smartphones para reconhecer objetos no ambiente e sobrepor
instrucoes diretamente na visao do usuério. Na Industria 4.0, essas aplicagoes se destacam como
habilitadores-chave, com usos em manutencao remota, colaboracao a distancia e treinamentos
interativos voltados a operadores no chao de fabrica [2]. Na medicina, aplicagbes MAR também
apresentam grande potencial, oferecendo novas abordagens para a relacao médico-paciente,
tratamentos e educagao [3].

A Figura 1 ilustra o fluxo tipico de uma aplicacago MAR. De modo geral, esse tipo de
aplicacao é composto por dois componentes principais: as operacoes de entrada e saida e as
tarefas especificas de MAR [1]. As operagoes de entrada e saida envolvem o uso de sensores como
cameras, acelerdbmetros, giroscopios, sensores de profundidade, entre outros. KEsses sensores
funcionam como uma ponte entre o mundo fisico e o ambiente virtual, capturando informacgoes
do ambiente fisico em tempo real (Passo 1). Os dados provenientes desses sensores sao entao
encaminhados para processamento pelas tarefas MAR (Passo 2). Dois modulos principais
realizam esse processamento: SLAM e deteccao de objetos. O modulo de SLAM permite
estimar simultaneamente a posicao do UE no espago e construir um mapa tridimensional do
ambiente. O moédulo de detecgao de objetos, por sua vez, é responsavel por identificar e
classificar os elementos visuais presentes em um quadro ou cena. Esses dois médulos podem
operar de forma independente ou integrada, dependendo da arquitetura da aplicagao. As saidas
desses modulos sao utilizadas para criar objetos virtuais com diferentes formas — como modelos
tridimensionais, caixas delimitadoras (bounding bozes), nuvens de pontos, entre outros — e sao
entao alinhados espacialmente com base na localizagao e orienta¢ao do usuario (Passo 3). Em
seguida, essa informagao é sobreposta as imagens do mundo real capturadas (Passo 4). Por
fim, o conteiido aumentado é encaminhado ao dispositivo de saida, permitindo que o usuario
visualize a cena com elementos virtuais integrados ao ambiente fisico (Passo 5).

Os modulos de SLAM e detecgao de objetos utilizam algoritmos complexos de visao com-
putacional, os quais normalmente exigem grande poder de processamento. No entanto, os
UEs oferecem capacidades computacionais e/ou de energia limitadas para executar esses mo-
dulos com alta qualidade de experiéncia. Uma forma de resolver esse problema é descarregar
(offload) essas tarefas computacionalmente intensivas para servidores localizados na borda da
rede. Para o usuario final, o descarregamento de tarefas para a borda significa economia de
energia e reducao de aquecimento no dispositivo. O descarregamento de tarefas criticas para
uma infraestrutura de borda pode também aumentar a qualidade da experiéncia do usuario, for-
necendo as tarefas acesso a aceleradores de hardware como Graphics Processing Units (GPUs).

O contetido deste capitulo foi desenvolvido pelos pesquisadores Karlla Bianca Chaves Rodrigues, Kleber
Vieira Cardoso e Sand Luz Correa.
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Figura 1: Arquitetura basica para aplicagoes MAR.

Ao mesmo tempo, o offloading pode trazer beneficios aos desenvolvedores de MAR que podem
aproveitar um servico de descarregamento para tratar questoes de privacidade e otimizar o
desempenho com base nos requisitos do usuario e em fatores contextuais [4].

Para que o descarregamento de tarefas seja eficaz, é fundamental compreender o perfil
de consumo de recursos de cada tarefa em diferentes arquiteturas de hardware. Tarefas como
SLAM e detecgao de objetos apresentam comportamentos computacionais distintos dependendo
da plataforma em que sao executadas, podendo variar significativamente em termos de uso
de Central Processing Unit (CPU), GPU, memoria e largura de banda. Essa variabilidade
torna essencial a realizacao de analises de desempenho que considerem nao apenas o tempo de
execugao e o consumo energético, mas também a compatibilidade com aceleradores especificos,
como unidades de processamento grifico ou motores de inferéncia neural. Um mapeamento
preciso desses perfis permite que os mecanismos de descarregamento tomem decisoes informadas
sobre quando, onde e como executar determinadas tarefas, maximizando o desempenho e a
eficiéncia energética, ao mesmo tempo em que atendem a restrigoes contextuais, como laténcia e
conectividade da rede. Assim, o conhecimento detalhado sobre o comportamento das tarefas em
diferentes arquiteturas se torna um componente estratégico no desenvolvimento de aplicacoes
MAR adaptativas e eficientes.

Apesar de importante, na literatura, apenas o trabalho em [5] prové um modelo de carga
para aplicacoes MAR extraida de um prototipo real, denominado Mized Reality Linkoping Edge
Offloading (MR-Leo). Ainda assim, apenas a tarefa de SLAM é representada neste modelo.
Adicionalmente, em termos de processamento, apenas a carga de trabalho de CPU é carac-
terizada. Diante dessa lacuna, este trabalho tem como objetivo avancar o estado da arte na
caracterizacao de cargas de trabalho de aplicagbes MAR, por meio das seguintes contribuicoes:

e O prototipo MR-Leo proposto em [5] foi modificado visando adicionar uma tarefa de
SLAM acelerada por GPU;

e Foi adicionado ao protétipo uma tarefa de deteccao de objetos baseada na biblioteca Yolo
Only Look Once (YOLO) que pode ser executada tanto em CPU quanto em GPU;

e A partir das implementagoes desenvolvidas, foi analisado o desempenho das tarefas de
SLAM e deteccao de objetos em duas infraestruturas de borda distintas: com e sem GPU;

e Para cada tarefa, foi derivado um novo modelo de carga de trabalho levando em conside-
ragao a infraestrutura que se mostrou mais adequada para a execucao da tarefa.
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2.2 Solugao Proposta

MR-Leo [5] é um prototipo desenvolvido na Universidade de Linkoping, na Suécia, o qual
tem como objetivo habilitar aplicagoes de realidade mista, particularmente AR, por meio da
integracao com a computacao de borda. Conforme ilustrado na Figura 2, a arquitetura do
MR-Leo é composta por dois componentes principais: o servigo executado no servidor de borda
e o aplicativo em execucao no UE. Grande parte do protétipo envolve a transmissao de video.
A partir do UE, as imagens capturadas pela camera sao convertidas em um fluxo de video
pelo aplicativo e enviadas ao servidor de borda. O servico de borda recebe os quadros e os
armazena em uma fila. Além de lidar com a recepcao e transmissao de video, esse servigo
executa diversas tarefas, sendo a principal a de realidade mista, composta por duas sub-tarefas:
SLAM e sobreposigao grafica. A tarefa de SLAM retira quadros da fila e os processa para
gerar um mapa tridimensional do ambiente, representado por uma nuvem de pontos. O SLAM
também determina a posigao e a rotagado do UE no modelo (mapa), conhecidas como pose.
Quando uma nuvem de pontos vélida é criada e a pose do dispositivo é conhecida, é possivel
adicionar objetos graficos tridimensionais ao ambiente. A decisao de inserir esses objetos é
feita pelo usuario, por meio de um comando enviado ao servidor de borda. Ao acionar esse
comando, a nuvem de pontos e a pose sao utilizadas como entrada pela tarefa de sobreposicao
grafica, que cria os objetos virtuais e os posiciona corretamente no espaco mapeado, gerando
uma sobreposi¢ao sobre o quadro original. Por fim, o quadro resultante, composto pela imagem
original com os elementos virtuais adicionados, é renderizado e enviado de volta ao UE para
exibi¢ao ao usuario.

MR-Leo
Dispositivo mével Servidor de borda
Gerenciador Gerenciador
4 N VY ~N
A Transmissor de W f Receptor de
[ etz ]_’[ video T L video i LA 3
Visualizacio Receptor de Transmissor de
¢ video ) video

Figura 2: Principais componentes do MR-Leo.

Como descrito acima, o aplicativo que executa no UE nao realiza nenhuma analise do con-
teudo das imagens capturadas pela cAmera; ele apenas as codifica como video e as envia para o
servidor de borda. As tarefas de SLAM, renderizacao e sobreposigao grafica sao implementadas
pelo servico de borda. O servigco de borda do MR-Leo é implementado em C++. O protétipo
usa 0 ORB-SLAM2 [6] como biblioteca de SLAM. O servigo de transmissao e recepgao de
video tanto no cliente como no servidor usa o Gstreamer e a renderizacao é feita pela biblioteca
Pangolin. O aplicativo cliente é implementado em Java, tendo sido desenvolvido para a plata-
forma Android. O aplicativo cliente e o servi¢o de borda se comunicam via socket Transmission
Control Protocol (TCP) ou User Datagram Protocol (UDP), enquanto H.264 é o formato de
compressao de video usado em ambas as implementagoes.
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Tendo como base o prototipo do MR-Leo, este trabalho propés um novo protétipo denomi-
nado eMR-Leo. Para desenvolvimento do eMR-Leo foi realizada uma modificacao no cédigo do
MR-Leo para que o ORB-SLAM?2 pudesse executar em GPU. Além disso, o prototipo MR-Leo
foi alterado para adicionar a tarefa de deteccao de objetos, a qual pode ser executada em CPU
e GPU.

Para o desenvolvimento da solugao proposta, a biblioteca ORB-SLAM2 originalmente uti-
lizada no MR-Leo foi substituida pela versao Compute Unified Device Architecture (CUDA)
accelerated ORB-SLAM |[7]. Essa versao modifica o ORB-SLAM?2 para explorar a computagao
paralela oferecida pela GPU por meio do CUDA, com énfase na etapa de extragao de carac-
teristicas. Entre as otimizagoes implementadas, destaca-se a construgao paralela da piramide
de imagens. Para viabilizar essa substitui¢ao, o arquivo de configuracao responsavel pela defi-
nicao da construgao do projeto MR-Leo também foi ajustado, de modo a incluir as instrucoes
necessarias para acionar o compilador NVIDIA CUDA Compiler (NVCC). Com isso, tornou-se
possivel integrar os objetos CUDA & implementacao do MR-Leo, mantendo a consisténcia do
fluxo de desenvolvimento e execucao da aplicacao.

Em seguida, a tarefa de detecgao de objetos foi adicionada ao protétipo original, usando o
YOLO, um algoritmo de rede neural profunda usado para deteccao de objetos em tempo real.
Como o MR-Leo é implementado em C++, foi utilizada a Darknet e a Darkhelp para integrar o
YOLO ao c6digo do prototipo. A primeira consiste numa implementagao em C++ e CUDA do
YOLO, enquanto a segunda é um wrapper que facilita o uso da Darknet em programas C-++.
Essa integracao ocorreu estendendo a classe ImageProcesser.

2.3 Resultados Experimentais

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos pelo prototipo eMR-Leo proposto neste
trabalho. Inicialmente, foi realizada uma avaliagdo do desempenho das duas tarefas — SLAM
e detecc@ao de objetos — empregando diferentes infraestruturas de computagao na borda. Adi-
cionalmente, analisou-se o impacto dessa utilizacao sobre a vazao e a laténcia fim a fim do
prototipo.

2.3.1 Cenarios de Avaliacao e Ambiente de Testes

Para garantir condi¢oes equivalentes em diferentes execugoes de um mesmo experimento,
foi utilizado um video pré-gravado com 60 segundos de duragao, em substituicao a captura
de imagens em tempo real. O video apresenta resolucao de 640x480 pizels e taxa de 30
Frames Per Second (FPS). Cada quadro é submetido ao seguinte fluxo de processamento: (a)
reprodugdo em um smartphone, (b) codificagao, (c) transmissao para o servidor de borda, (d)
decodificagao, (e) processamento — com a inser¢ao de elementos virtuais —, (f) renderizagao,
(g) nova codificagao, (h) retransmissdo ao UE com os elementos virtuais incorporados, (i)
decodificagao e, por fim, (j) exibigdo ao usuario. Esse pipeline é ilustrado na Figura 3.

No contexto da tarefa de SLAM, o enriquecimento consiste na geracao de uma nuvem de
pontos e sua sobreposi¢cao sobre o quadro processado. Ja na tarefa de deteccao de objetos, o
enriquecimento ocorre por meio da inser¢ao de caixas delimitadoras (bounding bozes) ao redor
dos objetos identificados. Cada experimento descrito na avaliacao a seguir é executado 30 vezes.

https://pjreddie.com/darknet/
https://github.com/stephanecharette/DarkHelp
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Figura 3: Ambientes de experimentagao utilizados.

Para entender como as tarefas de SLAM e deteccao de objetos utilizam diferentes recursos
computacionais e de comunicacao, foram considerados dois ambientes de experimentagao. O
primeiro, denominado configuragao basica, utiliza um laptop Dell G15, equipado com um
processador Intel Core i5-13450HX de 6 nticleos e 24 GB de Random Access Memory (RAM)
DDR5, como servidor de borda. O UE é representado por um smartphone Samsung Galaxy
A21s com processador octa-core Exynos 850 e RAM de 4 GB, executando o sistema operacional
Android na versao 12. Esse dispositivo se conecta ao servidor de borda usando uma rede Wi-Fi
de 2,4GHz (802.11b). O segundo, denominado configuragao avangada, usa um laptop Lenovo
Legion Slim 5, com um processador Intel Core 15-13420H de 8 ntcleos e 16 GB de RAM DDRb5
e uma GPU NVIDIA GeForce RTX 3050, com 6 GB de memoria, como servidor de borda.
Similar a configuragao bésica, o UE é o smartphone Samsung Galaxy A21s, o qual se conecta
ao servidor de borda usando a mesma rede Wi-Fi de 2,4GHz. Em ambas as configuracoes, o
servidor de borda executa o Ubuntu 24.04 LTS como sistema operacional. A Figura 3 ilustra
as duas configuragoes utilizadas neste trabalho.

2.3.2 SLAM

Inicialmente, foi avaliada a laténcia fim-a-fim, por meio da métrica Frame Round Trip
Time (FRTT), bem como a vazao da tarefa de SLAM, considerando os protocolos de transporte
TCP e UDP. As Figuras 4a e 4b exibem as funcoes de distribuicao cumulativa, ou Cumulative
Distribution Functions (CDFs), para o FRTT para a configuragao basica. No protocolo TCP, o
FRTT de 80% das amostras ficou abaixo de 38 ms, enquanto no UDP essa estatistica alcangou 42
ms, evidenciando, portanto, que nao houve um impacto significativo do protocolo de transporte
utilizado na laténcia fim-a-fim.

O FRTT referente a tarefa de SLAM na configuracao avancada é apresentado na Figura 5.
Utilizando o protocolo TCP, verificou-se que 80% das amostras apresentaram FRTT inferior a
38 ms, enquanto com o protocolo UDP esse valor foi de 37 ms. Novamente, observa-se que o
protocolo de transporte adotado nao exerceu impacto significativo sobre a laténcia fim-a-fim.
De forma analoga, a utilizacao de GPU na execugao da tarefa de SLAM também nao resultou
em variagoes significativas na laténcia fim-a-fim. Esses resultados estao em conformidade com
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Figura 4: Valores de FRTT para a tarefa de SLAM utilizando os protocolos TCP e UDP para
a configuracao basica.

os dados reportados na literatura [8|, que indicam que, mesmo em versoes modificadas, como o
CUDA-accelerated ORB-SLAM, os ganhos de desempenho decorrentes do uso de GPU podem
ser inferiores ao esperado ou, em alguns casos, praticamente nulos. Isso ocorre porque, mesmo
com a aceleracao de etapas especificas — como a extracao de caracteristicas —, grande parte
da légica do ORB-SLAM2 continua sendo executada na CPU. Isso inclui o rastreamento da
pose, o ajuste e a otimizacao do mapa, a construcao e manutencao do grafo de mapas, além da
detecgao de loops.

1.0 — 1.0 S —
/ (
0.8 /[ 0.8
(
L 0.6 L 0.6
) ‘ )
Co.4 ’ Co.4
0.2 0.2
\ ~—— ORB-SLAM2 - GPU | —— ORB-SLAM2 - GPU
0.0{ — 0.0{ —
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200
FRTT(ms) FRTT(ms)
(a) TCP (b) UDP

Figura 5: Valores de FRTT para a tarefa de SLAM utilizando os protocolos TCP e UDP para
a configuracao avancada.

A Tabela 1 ilustra a vazao média, em termos de FPS obtida na tarefa de SLAM. Novamente,
os resultados demonstram que o protocolo e a infraestrutura de computacao utilizados, nao
tiveram impacto significativo na laténcia fim-a-fim e na vazao da tarefa de SLAM.

Considerando a laténcia fim-a-fim, o limite aceitavel varia conforme o dispositivo utilizado.
Por exemplo, para smartphones, a laténcia méxima toleravel é de 100 ms [5], enquanto dis-
positivos de visualizacao por HMDs exigem uma laténcia de, no méaximo, 15 ms para evitar
enjoos [9]. Assim, os valores de laténcia fim-a-fim obtidos durante a execugao da tarefa de
SLAM sao considerados adequados. Em relagao a vazao, a literatura geralmente adota 24 FPS
como o limite minimo aceitavel. Considerando esse critério, os valores de vazao obtidos para a
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Tabela 1: Vazao Média da Tarefa de SLAM em FPS.

TCP UDP
Configuragao Meédia Desvio Padrao Média Desvio Padrao
Basica 27 1,75 22 8,49
Avancada 27 1,64 29 0,46

tarefa de SLAM mostram-se adequados, exceto na configuragao basica com o protocolo UDP,
que atingiu apenas 22 FPS.

A Figura 6 ilustra o uso de recursos computacionais e o consumo energético do servidor de
borda durante a execugao da tarefa de SLAM ao longo de toda a transmissao do video. Na Fi-
gura 6a, sao apresentados os dados referentes a utilizacao da CPU e da GPU. Na configuracao
basica, o uso méaximo da CPU atingiu 147%, o que indica que a tarefa utilizou 100% de um
nicleo e aproximadamente 47% de outro. Isso significa que o processamento exigiu efetivamente
dois dos oito niicleos disponiveis no servidor de borda. Ja na configuracao avangada, o consumo
de GPU permaneceu baixo em comparacao ao da CPU, alcancando no méaximo 10% de utili-
zacao. Esses resultados indicam que o uso da GPU pelo ORB-SLAM?2 foi modesto, refor¢cando
que a maior parte das operacgoes computacionais ainda é processada pela CPU. Mesmo com a
incorporacao de aceleragoes especificas, o algoritmo nao delega significativamente o processa-
mento a GPU.

A Figura 6b ilustra o consumo energético do prototipo proposto. Na configuracao basica,
observou-se um pico de consumo energético de aproximadamente 120 W no momento de maior
utilizagao da CPU. Ja na configuragao avangada, o consumo méximo registrado foi de cerca
de 40 W, coincidindo com o maior uso da GPU. Nessa configuracao, o consumo energético
foi obtido pela soma das medigoes coletadas pelas ferramentas NVIDIA System Management
Interface Program (nvidia-smi) e powerstat, sendo a primeira responsavel pelo monitoramento
do consumo da GPU, e a segunda, da CPU. Assim, o valor apresentado representa o consumo
energético total do servidor de borda na configuracao avancada, e nao apenas o da GPU de
forma isolada. A diferenca observada entre os consumos energéticos das duas configuragoes pode
ser atribuida aos modelos distintos dos servidores de borda utilizados, sendo o equipamento
da configuracao béasica mais antigo e, consequentemente, menos eficiente do ponto de vista
energético.

Por fim, é avaliado o consumo de memoria nos servidores de borda ao longo da transmissao
do video. Especificamente, a Figura 7a apresenta o consumo de memoria RAM na configu-
ragdo basica, enquanto a Figura 7b ilustra o consumo de memoéria RAM e Video Random
Access Memory (VRAM) na configuracao avancada. Na configuragao bésica, observa-se um
rapido aumento no consumo de RAM nos primeiros 10 segundos de execucao, decorrente do
carregamento do vocabulério inicial, bem como das operagoes de extracao de caracteristicas e
estimacao de pose realizadas nos quadros iniciais. Apés, o ORB-SLAM2 entra em um estado
de rastreamento continuo, onde os dados sao processados geralmente um quadro por vez. Neste
estado, o niimero de pontos no mapa espacial pode crescer gradualmente, mas o uso de memo-
ria é incremental e muito menor que no inicio. Na configuracao avancada, observa-se o mesmo
comportamento no uso de RAM. O uso de VRAM também é maior nos primeiros segundos da
transmissao, caindo drasticamente na fase de rastreamento, onde a extracao de caracteristicas
(parte executada na GPU) é menos frequente.
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Figura 6: Consumo de recursos de energia da tarefa de SLAM nas configuragoes basica (CPU)
e avancada (GPU).

2.3.3 Deteccao de objetos

Para a tarefa de deteccao de objetos, inicialmente, foi avaliada a laténcia fim-a-fim, medida
através do FRTT. Similar a tarefa de SLAM, considera-se o FRTT usando o protocolo TCP
e UDP nas configuragoes basica e avancada. A Figura 8a exibe as CDFs para o FRTT para
a configuragao béasica (CPU) e avancada (GPU) usando o TCP. Na configuracdo avangada,
90% das amostras apresentaram FRTT inferior a 41 ms, enquanto na configuracao basica esse
valor foi inferior a 470 ms. Tal resultado evidencia que, diferentemente do SLAM, a deteccao
de objetos é fortemente influenciada pela arquitetura de processamento da borda, ou seja, a
laténcia fim-a-fim da tarefa diminui significativamente quando a tarefa é executada em hard-
ware com aceleracao. Essa diferenca decorre do fato de que o YOLO ¢é uma rede convolucional
profunda, cujas operacoes de convolucao apresentam alta paralelizagao. As CDFs do FRTT
para as configuragoes bésica e avancgada utilizando o protocolo UDP sao apresentadas na Fi-
gura 8b. Novamente, observa-se significativa reduc¢ao na laténcia fim-a-fim da tarefa com o uso
da arquitetura equipada com GPU. O protocolo de comunicagao empregado, por sua vez, nao
exerce impacto relevante sobre os resultados, comportamento também observado na tarefa de
SLAM.

Também foi realizada a analise da vazao média, em termos de FPS, referente a tarefa de
detecgao de objetos, conforme apresentado na Tabela 2. Considerando os valores aceitaveis
de laténcia fim-a-fim e taxa de quadros por segundo discutidos anteriormente — 100 ms e 24
FPS, respectivamente — apenas a configuracao avangada pode proporcionar uma experiéncia
adequada para o usuério final quando ele faz uso de deteccao de objetos. Na configuracao
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Figura 8: Valores de FRTT para a tarefa de deteccao de objetos utilizando os protocolos TCP
e UDP para as configuragoes bésica e avancada.

avancada com GPU, a laténcia é reduzida em cerca de 90%, alcancando valores proximos de 40
ms. Os resultados de vazao também evidenciam a relevancia do uso de GPU para essa tarefa:
enquanto o uso de CPU nao permite atingir os 24 FPS, com GPU é possivel superar esse valor,
alcangando até 29 FPS.

Analisando a demanda computacional da tarefa de detecgao de objetos, a Figura 9a ilustra
o uso de CPU para o servidor de borda na configuracao bésica e de GPU para o servidor
na configuracao avancada. Na configuracao béasica, o uso de CPU atinge 113%, ou seja, sao
utilizados apenas 2 niicleos de processamento dos 8 disponiveis. No entanto, esse baixo uso
de CPU esta relacionado ao grande ntimero de quadros descartados durante o experimento.
Em outras palavras, como os quadros levaram muito tempo para serem processados, a maioria
deles foi descartada para nao comprometer a fluidez do video. De fato, nossos testes mostram
que 89% dos quadros recebidos pelo servidor de borda nesta configuracao foram descartados
pela aplicacao porque quadros mais recentes foram recebidos antes dos quadros que estavam
na fila para serem processados. Por outro lado, na configuracao avangada, a tarefa de detecgao
de objeto, que é altamente paralelizavel, utilizou 17,5% da GPU. Neste caso, o baixo uso
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Tabela 2: Vazao Média da Tarefa de Deteccao de Objetos Medida em FPS

TCP UDP
Configuragao Meédia Desvio Padrao Média Desvio Padrao
Basica 2 0,02 2 0,05
Avancada 29 1,21 29 0,34

dos recursos de processamento esta relacionado com a eficiéncia da GPU utilizada, uma vez
que menos de 1% dos quadros foram descartados neste experimento. O consumo energético,
ilustrado na Figura 9b, acompanha, conforme esperado, o uso da CPU e da GPU, atingindo
um méximo de 100 W na configuracao bésica e 27 W na configuracao avancada.
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Figura 9: Consumo de recursos de processamento e consumo energético da tarefa de deteccao
de objetos nas configuracoes basica e avancada.

O consumo de memoria RAM e VRAM para a tarefa de deteccao de objetos é apresentado
na Figura 10. Na configuracao basica, ilustrada na Figura 10a, observa-se um crescimento
continuo no consumo de memoéria RAM, possivelmente decorrente da nao liberagao adequada da
memoria alocada para os quadros descartados. Como o descarte é frequente nesta configuragao,
muitos dados sao mantidos na memoria de forma desnecessaria. Por outro lado, na configuracao
avancada, como mostrado na Figura 10b, o consumo de RAM é reduzido para cerca de 639 MB.
Isso evidencia como o uso da GPU desloca e divide a carga de trabalho entre a memoria RAM e
a VRAM. Durante o inicio do processamento, observa-se um pico de uso da VRAM, alcancando
aproximadamente 1200 MB. Esse comportamento decorre do carregamento do modelo e seus
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tensores na memoria da GPU durante essa fase inicial. Apos a inicializacdo, o consumo de
memoria estabiliza-se, refletindo a etapa de inferéncia, na qual o volume de dados processados
permanece constante.
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Figura 10: Uso de memoria da tarefa de detecgao de objetos nas configuragoes basica e avan-
cada.

2.4 Conclusao e Trabalhos Futuros

A avaliacao de desempenho apresentada permite concluir que a tarefa de SLAM, baseada
no ORB-SLAM2, nao apresenta beneficios significativos ao ser executada em uma arquitetura
heterogénea (CPU e GPU) na borda. Em contrapartida, a tarefa de deteccao de objetos,
fundamentada em redes neurais, demanda obrigatoriamente a utilizacao de uma arquitetura
heterogénea para seu processamento. Adicionalmente, conclui-se que o protocolo de transporte
empregado nao exerce impacto relevante no desempenho de ambas as tarefas, sendo, portanto,
o TCP o protocolo mais adequado devido a sua confiabilidade. Como etapas futuras, pretende-
se utilizar os dados apresentados neste trabalho para a construcao de um modelo de carga
destinado a aplicagoes de AR.

13



Brasil&=

3 Transmissao de Video em Redes Sem Fio Utilizando Co-
municacao Semantica

3.1 Introducao

A crescente demanda por aplicacoes de transmissao de video em alta resolugao, como vide-
oconferéncias, cloud gaming e realidade virtual, impoe desafios significativos & infraestrutura
de redes moveis, especialmente no contexto das redes 6G [10, 11|. Essas aplicagoes exigem nao
apenas alta largura de banda, mas também baixa laténcia e alta resiliéncia a variabilidade das
condicoes de rede.

A comunicagao seméantica tem sido investigada como uma alternativa promissora para a
melhoria da eficiéncia na transmissao de dados em cenarios com restri¢coes de rede. Em vez de
transmitir dados brutos, essa abordagem visa transmitir apenas informacoes com significado
relevante, reduzindo o volume de dados a serem enviados [12]. No caso de video, modelos
baseados em aprendizado profundo sdo empregados para extrair elementos seméanticos (como
objetos, movimentos ou regides de interesse) e permitir a reconstruc¢ao de quadros com qualidade
visual satisfatoria, mesmo sob restrigoes de largura de banda [13].

Abordagens recentes, como as baseadas em autoencoders, tém demonstrado a capacidade
de representar quadros de video de forma compacta, com reducao significativa na quantidade
de dados transmitidos [13, 14, 15]. No entanto, essas solug¢oes ainda enfrentam limitagoes na
qualidade de reconstrugao e na laténcia em cenérios em tempo real. Em contrapartida, os
neural codecs tém se destacado por integrar a comunicagao semantica diretamente aos proto-
colos de rede, substituindo codecs tradicionais por redes neurais treinadas para compressao e
reconstrucao de video [16, 17, 18, 19].

Dentre essas propostas, o trabalho de Sivaraman et al. [16] implementa um sistema de
videoconferéncia funcional sobre WebRTC, utilizando reconstrugao neural a partir de frames
de baixa resolucao e um frame de referéncia de alta qualidade. Essa abordagem mostrou-se
eficaz mesmo em dispositivos com poder computacional reduzido, mantendo boa fidelidade
visual com uso limitado de largura de banda. Entretanto, o modelo foi desenvolvido com foco
especifico em cenarios de webconferéncia, nao apresentando capacidade de generalizagao ou
aplicacao eficaz em outros contextos.

Portanto, aplicar comunicagao seméantica a transmissao de video em tempo real apresenta
desafios técnicos. A extracao e reconstrucao seméantica precisa dos quadros é computacio-
nalmente custosa e pode aumentar a laténcia. Além disso, é necessario garantir consisténcia
semantica entre transmissor e receptor, bem como escalar a solucao para miltiplos usuérios e
tipos de contetido. Ainda assim, os trabalhos existentes nao fornecem um sistema de transmis-
sao funcional e modular que permita avaliar, de forma sistematica, o impacto da comunicacao
semantica na qualidade do video e no uso de recursos de rede.

Com base nesses avancos e lacunas, este trabalho propoe o desenvolvimento de um sistema
modular para transmissao de video utilizando comunicacao seméantica capaz de avaliar diferentes
abordagens de reconstrucao e extracao semantica em diferentes cenarios.

3.2 Solucao Proposta

Este trabalho propoe o desenvolvimento de um codec de video seméntico modular para
transmissao de video em redes sem fio. A proposta é inspirada na arquitetura apresentada

O contetido deste capitulo foi desenvolvido pelos pesquisadores FElton Vivot e Kleber Vieira Cardoso.
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em [16], que realiza a reconstrugdo de quadros de alta resolugao a partir de versdes em baixa
resolucao, com suporte de um quadro de referéncia para aplicar detalhes de textura por meio
de uma pipeline de super-resolucao condicional.

A Figura 11 ilustra a arquitetura geral do sistema proposto. O transmissor captura quadros
de video e os transmite em baixa resolugao. Periodicamente, um quadro de referéncia em alta re-
solucao é enviado com o objetivo de permitir a reconstrucao de detalhes texturais. No receptor,
um modelo de reconstrugao (por exemplo, uma Generative Adversarial Network (GAN) [20])
realiza a predicao do quadro em alta resolu¢ao, combinando as informacoes seméanticas extrai-
das do frame de baixa resolugao com a referéncia em alta resolugao. No transmissor, detectores
semanticos também podem ser utilizados para extrair segmentos do frame com base na relevan-
cia ou outros critérios. Dessa forma, pode ser feita a transmissao de segmentos com diferentes
resolucoes ou apenas segmentos que apresentam modificagoes. Um segmento contendo um
texto, por exemplo, pode ser transmitido com resolu¢ao maior para garantir a preservacao da
informacao. Segmentos estéticos — ou seja, que nao apresentam modificagoes em relagao aos
frames previamente transmitidos — podem ser omitidos no processo de transmissao.

Para desenvolvimento da solugao proposta foi utilizada a biblioteca Python aiortc, uma
implementagao de WebRTC que permite a integracao com ferramentas de aprendizado profundo
desenvolvidas em PyTorch ou TensorFlow. A arquitetura modular do sistema permite acoplar
diferentes modelos de predicao e extracao seméantica, possibilitando a avaliagdo de miltiplas
abordagens com foco na qualidade da reconstrucao e na otimizacao dos recursos de rede.

A proposta também realiza a coleta de métricas para avaliacao da qualidade de servico e
da experiéncia do usuario. Para métricas visuais, sao consideradas as métricas Peak Signal-to-
Noise Ratio (PSNR), Structural Similarity Index Measure (SSIM) e Learned Perceptual Image
Patch Similarity (LPIPS). Ja no &mbito das métricas de rede, sdo monitoradas a laténcia de
ponta-a-ponta, a taxa de perda de pacotes e a largura de banda efetivamente utilizada.

A arquitetura modular adotada visa & construcao de um sistema flexivel e adaptavel, capaz
de integrar diversas ferramentas voltadas a comunicacao seméantica. Essa modularidade permite
a substituicao e combinacao de diversos componentes, como detectores seméanticos, modelos de
reconstrucao e codificadores, viabilizando a experimentacao e a anélise comparativa de distintas
abordagens. A analise é realizada com base em métricas visuais e de rede, coletadas de forma
integrada, de modo a permitir uma validagao cientifica sistematica das alternativas implemen-
tadas.

3.3 Resultados Preliminares

A solucao proposta encontra-se atualmente em processo de desenvolvimento. Até o mo-
mento, foram implementados os principais componentes do sistema, incluindo:

e Transmissao de frames em baixa resolucao utilizando WebRTC com a biblioteca aiortc;

e Integragao de ferramentas seméanticas (como GANs) no transmissor e no receptor para
reconstrugao dos quadros;

e Coleta de métricas de qualidade visual e métricas de rede, a partir dos quadros recebidos.

Também foram estudadas diferentes arquiteturas de redes neurais generativas para integrar
ao receptor do codec seméantico. O objetivo da analise foi selecionar uma alternativa adequada
para melhorar a resolucao de quadros transmitidos em baixa qualidade. Foram avaliadas as
seguintes arquiteturas: GAN, Deep Convolutional Generative Adversarial Network (DCGAN),
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Figura 11: Arquitetura do codec de video seméantico proposto.
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Context Encoder, Boundary Equilibrium Generative Adversarial Network (BEGAN), Super-
Resolution Generative Adversarial Network (SRGAN) e Enhanced Super-Resolution Generative
Adversarial Network (ESRGAN). As GANSs tradicionais e 0o DCGAN foram considerados para
fins comparativos, por apresentarem estruturas mais simples com redes densas ou convolucio-
nais. O Context Encoder foi analisado por sua capacidade de preencher regices faltantes com
base em contexto visual. A BEGAN utiliza um discriminador baseado em autoencoders e uma
métrica de convergéncia para regular o treinamento. Ja as redes SRGAN e ESRGAN aplicam
técnicas de super-resolugao guiadas por perdas perceptuais baseadas em VGG19, sendo capazes
de reconstruir imagens de alta resolucao a partir de versoes degradadas. Devido a sua relagao
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direta com o problema de reconstrucao de video, as redes de super-resolugao foram seleciona-
das como candidatas iniciais para testes. No entanto, a ESRGAN, embora apresente melhores
resultados visuais, foi identificada como altamente demandante em termos de recursos compu-
tacionais, o que pode limitar sua aplicabilidade em tempo real. Como resultado, a SRGAN foi
escolhida como opcao inicial para integracao ao sistema, por apresentar bom equilibrio entre
qualidade e custo computacional.

3.4 Trabalhos Futuros

Os proximos passos deste trabalho estao direcionados a consolidacao da arquitetura pro-
posta como uma plataforma experimental para avaliacao de técnicas de comunicagao semantica
aplicadas & transmissao de video. As etapas a seguir estao planejadas:

e Automatizar a coleta, armazenamento e visualizagao grafica das métricas de rede (como
laténcia, largura de banda e perda de pacotes) e das métricas visuais (como PSNR, SSIM
e LPIPS), permitindo a anélise em tempo real do impacto das condigoes de rede na
qualidade dos frames reconstruidos;

e Integrar e comparar diferentes ferramentas semanticas para deteccao e reconstrugao de
contetudo, visando validar a modularidade do sistema e identificar combinagoes mais efi-
cazes em diferentes cenarios de transmissao;

e Incorporar técnicas de segmentagao seméantica para priorizacao de regioes de interesse
nos quadros de video, possibilitando a transmissao seletiva de segmentos com base em
critérios como movimento, presenca de texto ou importancia semantica;

e Realizar experimentos controlados com simulacoes de degradagao de rede (por exemplo,
variagoes de perda de pacotes e limitagao de banda) para avaliar a robustez das solugoes
integradas e sua capacidade de adaptacao;

e Testar diferentes configuragoes de resolucao na entrada e na saida dos modelos de re-
construgao, com o objetivo de encontrar um equilibrio entre eficiéncia de compressao e
qualidade visual percebida;

e Comparar a solugao proposta com codecs tradicionais como VP8 e VP9 em termos de
desempenho visual, utilizagao de rede e resiliéncia a falhas de transmissao.

Essas etapas buscam quantificar o impacto da comunicagao seméntica na qualidade visual

dos videos e na utilizacao da rede, apoiando o desenvolvimento de solu¢oes mais eficientes para
redes com restri¢coes de capacidade.
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4 VR-GX: Um modelo de alocacao de recursos baseado
em QoE com atencao para jogos de realidade virtual em
nuvem

4.1 Introducao

As redes 6G prometem transformar a conectividade ao oferecer suporte a ambientes densos
e comunicagoes ultra confidveis. Entre as tecnologias habilitadoras estao a Semantic Communi-
cation (SC) e a Computing and Network Convergence (CNC) [21]. A SC busca reduzir a carga
de transmissao focando no significado da informacao, enquanto a CNC aproxima os Computing
Nodes (CNs) dos usuérios, integrando recursos de rede e computagao para lidar com aplicagoes
intensivas e sensiveis a laténcia.

Uma das principais aplicagoes imersivas definidas pelo 3GPP ¢ o VR-CG |22, 23, 24|, que
viabiliza a execugao de jogos em alta fidelidade renderizados remotamente por CNs na infra-
estrutura da Radio Access Network (RAN), reduzindo a exigéncia de hardware avangado nos
dispositivos dos usuérios [25, 26]. No entanto, o VR-CG impde desafios & alocagao de recursos,
devido & intensa competicao por capacidade de transmissao e roteamento gerada por aplicacoes
imersivas. As solugoes atualmente propostas para esse problema [23, 25, 26| frequentemente
negligenciam aspectos essenciais, como modelos realistas de comunicagao sem fio, selecao di-
namica de resolugao, comunicagao semantica e FPS adaptativa. Dessa forma, uma formulagao
abrangente torna-se fundamental para enfrentar os desafios praticos do VR-CG [23]. Este tra-
balho, portanto, propoe uma formulacao matematica para o problema de alocacao de recursos
no contexto do VR-CG, contemplando todas as defini¢oes estabelecidas pelo 3GPP e visando
preencher as lacunas identificadas na literatura.

4.2 Modelo de Sistema

O sistema RAN considerado foi modelado como um grafo G = {V, E}, onde V' = {¢,}UT U
B UC representa os noés da rede, incluindo o nticleo da rede ¢y, os noés de transporte 7, as Base
Stations (BSs) B e os CNs C. Cada CN ¢, € C possui capacidades de processamento, memoria,

rede e renderizacao, representadas por cCFV, cMem  cNet o (GPU

& , et e oY respectivamente. Os enlaces
. : c
e;j € E conectam os nés com capacidade e;*” e

(2
ambiente VR-CG composto por um conjunto iie usudrios U = {uy, ..., up} conectados as BSs
via enlaces sem fio. Cada usuério w; possui uma Signal-to-Interference-plus-Noise Ratio (SINR)
e um dispositivo HMD com resolu¢do maxima Res(u;) e taxa de quadros méaxima FPS(u;).

Adicionalmente, propos-se um ambiente dindmico com alocagao de recursos sensivel & aten-
¢ao, no qual cada usuario observa um conjunto de objetos virtuais O; em seu Field of View
(FoV). Esses objetos sao renderizados a partir de um conjunto de resolugoes possiveis R e
transmitidos considerando um conjunto de FPS F. A resolucao de cada objeto depende do
nivel de atengao )\g € R do usuério u; sobre o objeto o; € O;, reduzindo a carga de transmissao
ao priorizar objetos de maior interesse.

m Y m
e laténcia e’®. Além disso, consideramos o

O contetdo desta se¢do consiste em um resumo adaptado pelo pesquisador Kleber V. Cardoso, com base
no artigo publicado por Gabriel M. Almeida, Joao Paulo Esper, Luiz A. DaSilva e Kleber V. Cardoso: “VR-
GX: an Attention-aware QoE-based resource allocation model for VR-Cloud Gaming”, nos Anais do XLIII
Simposio Brasileiro de Redes de Computadores e Sistemas Distribuidos, Natal/RN, 2025, pp. 616-629, doi:
https://doi.org/10.5753 /sbrc.2025.6328.
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4.2.1 Formulagao do Problema

Esta secao apresenta a formulagao do problema Virtual Reality cloud Gaming Resource
Allocation Based on Quality of Ezperience (VR-GX), alinhada aos padroes do 3GPP [22, 24,
23]. O objetivo é selecionar a resolu¢ao de renderizacao dos objetos virtuais e a taxa de
quadros apropriada para cada usuario, maximizando a QoE sob restricoes de capacidade da
infraestrutura.

Para modelar os recursos de comunicagao, definem-se as seguintes variaveis: yi € {0,1}, que
indica se o usuario u; é¢ admitido pela BS b, e z} € Z que representa a largura de banda alocada.
Para os recursos computamonals consideram-se: w ; € {0,1} para selecionar a resolugdo 7 do

objeto o; visto pelo usuario w;; vi € {0,1} para a taxa de quadros f; e 2" € {0,1} para indicar
se a aplicacao VR-CG do usuéario u; serd executada no né de computagao c,,.

O modelo de QoE considera o nivel de atengao do usuério aos objetos localizados dentro de
FoV, a resolugao desses objetos e a taxa de quadros. A formulagao baseia-se na lei de satisfagao
de Weber-Fechner, conforme descrito em [27], definindo a QoE do usuario u; como:

Ci) =D vl m(f)+ D D7 (wh;mn(r(3,k)X)) 1)

fer 0;€0; TLER

em que 7(j, k) é o coeficiente de qualidade da resolugao e )\g ¢é o nivel de atencao do usuario u;
ao objeto o;.

A funcao objetivo busca maximizar a soma da QoE dos usuarios, enquanto respeita as
restricoes de capacidade dos elementos de rede e de computacao, e requisitos de comunicacao
como laténcia e vazao. O modelo de otimizagao é definido da seguinte forma:

maximizar Z C(4). (2)

u; €U
Sujeito a:
Zwﬁjzl, Yu; € U, Ojeoi. (3)
rLkER
dul=1, vueu (4)
feF
> GO, wE) <GPV Ve €, (5)
u; €U
>3 (w6 C0) <30S ailogy (1+ SINR(w;, ) (6)
O]'EO,' rrER seS bjeB
P(i)+T(i)+ C(i) + Qi) + R(4) + M(¢) < E;, Yu; €U. (7)

As Equagoes (3)-(4) definem que deve ser selecionada exatamente uma resolugao por objeto
virtual e uma taxa de atualizacdo de quadros para cada usuério. A Equagao (5) define a
restricao de capacidade de renderizacao dos nés de computagao, onde G representa a carga
de renderizacao (flops/pizel) de acordo com as resolugoes escolhidas para os objetos (wf]) A
Equacao (6) define que a vazao oferecida ao usuario deve ser maior do que sua demanda, onde

U(j, k) representa o tamanho da imagem transmitida, C(O;) representa a taxa de compressao
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de dados do codex de video e SINR(us,s) representa a SINR do usuério para o canal s da
BS a qual esta conectado. Por fim, a Equacao (7) representa a restri¢gao de laténcia fim-a-fim,
garantindo que a transmissao dos quadros de video renderizados pelo n6é de processamento
sejam entregues obedecendo a laténcia méaxima de geracao de quadros (E;). Para o célculo da
laténcia fim a fim, s@o consideradas as seguintes componentes: laténcia de propagacao (P (1)),
transmissao (T(7)), processamento (C(7)), fila (Q(7)), roteamento (R(7)) e renderizagao (IM(7)).

A formulagao do problema VR-GX caracteriza-se como sendo NP-dificil, classificada como
um problema Mized-Integer Nonlinear Programming (MINLP), contendo variaveis binarias e
relacoes nao lineares. Tais caracteristicas impoem a necessidade de abordagens heuristicas
para a obtencao de solugoes eficientes. A resolucao exata do problema, por meio de ferramen-
tas como CPLEX e Gurobi, torna-se inviavel em cenarios praticos, devido ao elevado tempo
computacional requerido. Com o intuito de contornar essa limitacao, propoe-se uma heuristica
evolutiva deterministica de natureza gulosa, fundamentada na formulagao matematica previa-
mente apresentada. Tal abordagem permite encontrar solu¢oes com elevados niveis de QoE de
forma eficiente, mesmo em cenérios praticos compostos por um grande ntmero de usuarios e

BSs.

4.3 Resultados Simulados

A formulagao do problema VR-GX foi avaliada por meio da comparagao entre as solugoes
6timas, as solugoes aproximadas obtidas pela heuristica proposta e os resultados do modelo
Rendering Capacity Allocator (RCA), conforme apresentado em [27]. A simulagdo segue o
ambiente descrito em [28], com 475 BSs distribuidas em uma area de 4 km? (2 km x 2 km),
cada uma com 100 MHz de banda. Foram selecionadas quatro BSs com melhor qualidade
de canal para compor o cenario de avaliacao. O conjunto de dados referente & atencao dos
usuéarios esté disponivel publicamente, assim como o codigo-fonte desenvolvido neste trabalho.
As simulagoes foram realizadas em Python 3.10.12 com CPLEX (v22.11) e docplez, em um
sistema com processador Intel@®) Core™ 17-1255U e 32 GB de RAM.

=-@— VR-GX optimal =O= VR-GX heuristic = =—@= 4K/30FPS

=@— RCA optimal == RCA approx.
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Figura 12: QoE total.

A Figura 12 ilustra o QoE total obtido versus o nimero de usuarios admitidos. A partir
dos resultados verifica-se que o modelo VR-GX supera o RCA e a alocagao fixa (4K /30 FPS)
em termos de QoE total e médio. Essa vantagem ocorre por considerar FPS na métrica de

https://github.com/HongyangDu/AttentionQoE
https://github.com/LABORA-INF-UFG /paper-GJLK-2025

20



Brasil&=

QoE, conforme padronizado pelo 3GPP [22, 24, 23|. Em cenarios com mais usuérios, o RCA
prioriza usuarios com melhor canal, o que reduz a equidade e a QoE média. A heuristica
VR-GX apresenta desempenho préximo ao 6timo, mantendo altos niveis de QoE e equidade
entre usuarios.

Na Figura 13, observa-se que o VR-GX, tanto em sua forma 6tima quanto na versao heuris-
tica, admite todos os usuarios enquanto mantém niveis mais elevados de equidade em termos
de QoE e laténcia, conforme mensurado pelo indice de equidade de Raj Jain. Em contraste, o
modelo RCA prioriza a laténcia e tende a favorecer usuarios com melhores condigoes de canal,
o que compromete a equidade e a QoE em cenérios mais carregados.

—&— VR-GX optimal  =O—= VR-GX heuristic  —@— RCA optimal =~ —=O— RCA approx.
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Figura 13: Comparacao de equidade em QoFE e laténcia, e niimero de usuarios admitidos.

Por fim, a Figura 14 demonstra que o modelo RCA consome mais largura de banda, alocando
recursos em excesso na tentativa de maximizar o throughput. Em contrapartida, o VR-GX
satisfaz apenas os limites necessarios de comunicacao, evitando o sobreprovisionamento de
recursos. Ja a Figura 15 evidencia que a heuristica proposta é capaz de encontrar solucgoes de
alta qualidade em menos de 4 ms, mostrando-se adequada para aplicagoes praticas em tempo
real, ao passo que os modelos baseados em solugoes 6timas demandam tempos computacionais
significativamente maiores.
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Figura 15: Tempo de execucao por abor-

Figura 14: Uso de banda por abordagem. dagem.
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4.4 Conclusao

Este estudo apresenta uma nova formulacao, denominada VR-GX, que aborda de forma
eficaz os desafios associados a alocagao de recursos em aplicagoes de VR-CG, oferecendo solu-
¢oes superiores em termos de QoE e equidade de laténcia, quando comparadas as abordagens
existentes. O algoritmo heuristico proposto proporciona uma alternativa pratica para lidar
com a complexidade das demandas dos usuarios e as restri¢coes da rede, demonstrando-se ade-
quado para aplicagoes em tempo real com grande nimero de usuarios. Como diregoes futuras,
pretende-se refinar a heuristica desenvolvida, explorar abordagens baseadas em aprendizado
de maquina para alocagao dinamica de recursos, realizar experimentos praticos para coleta de
avaliagoes subjetivas (Mean Opinion Score), com o objetivo de validar o modelo de QoE pro-
posto, além de estender o framework para contemplar a mobilidade dos usuarios e condic¢oes
dinamicas da rede.
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5 'Transferéncia de Energia sem Fio com Alto Rendimento
e Segura

5.1 Introducao

O avancgo das comunicagoes sem fio leva a uma sociedade cada vez mais digitalizada, orien-
tada por dados e auténoma. Infelizmente, o carregamento com fio e a necessidade de substitui-
¢ao de baterias ainda sao barreiras criticas para uma conectividade movel ilimitada, escalavel
e sustentavel. O carregamento com fio onipresente geralmente é proibitivamente caro, especial-
mente em implantagoes industriais da IoT, enquanto solugoes baseadas em bateria enfrentam
desafios como vida ttil limitada e a necessidade de substituicao, o que nao é econdémico nem
ecologicamente sustentavel.

A industria e a academia concordam que as abordagens de FEnergy Harvesting (EH) e
Wireless Power Transfer (WPT) podem em breve superar essa barreira [29]. Notavelmente,
a WPT pode ser inevitavelmente necessaria em aplicagoes com requisitos de Quality of Ser-
vice (QoS), pois EH a partir da energia ambiente é nao deterministica e dependente da locali-
zagao, muitas vezes exigindo transdutores de tamanho relativamente grande.

As solug¢oes de WPT amplamente disponiveis no mercado dependem de técnicas reativas de
curto alcance, explorando campos magnéticos ou elétricos, com suporte limitado a miltiplos
usuarios, ainda restringindo a manobrabilidade, mobilidade e escalabilidade dos dispositivos
carregados. Por outro lado, a tecnologia de REWPT baseada em radiacao suporta nativamente
o carregamento de multiplos usuérios e permite raios de carregamento maiores [29]. No entanto,
a baixa Power Transfer Efficiency (PTE) de ponta a ponta inerente ao carregamento sem fio
por Radio Frequency (RF) e as preocupagoes relacionadas & seguranga sao obstéaculos criticos
que retardam as atividades de padronizacao.

Esses desafios tém motivado, principalmente, aplicacoes personalizadas de carregamento de
[oT de baixa poténcia, confiando em: i) Energy Beamforming (EBF) e otimizagao de forma
de onda [30, 31, 32, 33|; ii) sistemas distribuidos e massivos de antenas [32]; iii) matrizes
refletoras inteligentes e metasuperficies reconfiguraveis [34, 33|; e iv) Energy Transmitter (ET)
flexiveis [29] (ou seja, ETs moveis e/ou equipados com antenas rotativas); enquanto, em muitos
casos, incorporam explicitamente o controle da exposicao a radiacao do Electromagnetic Field
(EMF) [30, 32].

Considera-se que uma combinagao abrangente e a otimizagao holistica dessas, bem como
de outras tecnologias promissoras, sao fundamentais para tornar a PTE dos sistemas REWPT
competitiva, viabilizando sua aplicacao em cenarios que demandam carregamento de poténcia
relativamente elevada. Nesse contexto, algumas startups, como a Energous, a Ossia e a GuRu,
tém desenvolvido solugoes baseadas em REFWPT voltadas a aplicagdoes com requisitos energé-
ticos mais exigentes.

Embora RFWPT esteja avancando rapidamente em direcao a adogao comercial, sua imple-
mentacao e operagao ainda requerem o desenvolvimento de estratégias e protocolos cautelosos.
Neste trabalho, essa problematica é analisada em profundidade, sendo apresentadas as seguin-
tes contribuigoes principais:

O conteudo desta se¢do consiste em um resumo adaptado pelo pesquisador Richard Demo Souza, com
base no artigo publicado por O. L. A. Lépez et al., “ High-Power and Safe RF Wireless Charging: Cautious
Deployment and Operation,” in IEEE Wireless Communications, vol. 31, no. 6, pp. 118-125, December 2024,
doi: 10.1109/MWC.017.2300462.
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Figura 16: Diagrama de blocos da arquitetura de um sistema RFWPT e principais fontes de
consumo/perda de energia.

e Apresentam-se os principais fatores que afetam a PTE dos sistemas REFWPT e a neces-
sidade de otimizagao conjunta.

e Revisam-se métricas de exposicao ao EMF e limites de seguranca, destacando que o
carregamento em campo préoximo pode reduzir significativamente a exposicao.

e Propoe-se um sistema ciberfisico para WPT eficiente e segura, ilustrando a PTE de
arquiteturas MIMO modernas e o potencial de RIS na gerenciabilidade da radiagao EMF.

e Identificam-se os principais desafios e dire¢oes futuras de pesquisa.

5.2 RFWPT

A arquitetura de um sistema RFWPT ¢ ilustrada na Figura 16 e consiste em: i) ETSs; ii)
canais sem fio; e iii) Energy Receivers (ERs). O sinal de carregamento é gerado no dominio
digital e convertido para analdgico pelo conversor digital-analégico, seguido por conversao de
frequéncia para o dominio RF, amplificacao e transmissao via antenas. No receptor, o sinal
recebido passa por uma rede de retificacao, formando as chamadas rectennas. Para maximizar

a transferéncia de poténcia, é necessario um circuito de adaptagao entre a antena e a rede
de retificacao. O sinal retificado é processado por uma unidade de gerenciamento de energia,
podendo incluir conversores e armazenamento de energia. Dois importantes desafios precisam
ser resolvidos para viabilizar a tecnologia REWPT, como segue.

PTE Fim-a-Fim: O carregamento por REWPT é mais lento e menos eficiente do que
carregadores com fio ou tecnologias de carregamento indutivo devido as miltiplas fontes de
consumo e perda de energia. As principais perdas de energia ocorrem em: processamento
de sinal de banda base, geracao de portadora e amplificagdo no ET; processamento de sinal
e gerenciamento de energia no ER; filtros de remocao de componentes de alta frequéncia e
harmonicos; atenuacao devido a perdas de canal, desvanecimento e obstrugoes; ineficiéncias na
conversao de energia da antena receptora.

A eficiéncia de cada bloco do sistema impacta, de forma multiplicativa, a eficiéncia global da
transferéncia de energia. Nesse contexto, melhorias isoladas e nao coordenadas podem resultar
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em solu¢oes subotimas. Alguns exemplos de trade-offs sao: reduzir a resolugao do conver-
sor analdgico digital diminui o consumo de energia, mas aumenta a necessidade de filtragem;
aumentar o namero de subportadoras melhora a eficiéncia da rectenna, mas eleva o consumo
computacional; reduzir as cadeias de RF reduz o consumo no transmissor, mas limita os ganhos
de beamforming e a capacidade de carregar miltiplos dispositivos simultaneamente.

Para méaxima otimizacao, um sistema REWPT deve operar em malha fechada, necessitando
de um canal de comunicagao reverso para aquisicao de informagao do estado do canal.

Exposicao a EMF': As transmissoes de RF sao nao ionizantes, mas hé preocupagoes com
efeitos biologicos indiretos. A Agéncia Internacional de Pesquisa sobre o Cancer classificou as
emissoes de RF como possivelmente cancerigenas (Grupo 2B). Embora nao haja comprovagao
definitiva, ha regulamentagoes para limitar a exposi¢ao. Organizagoes como Federal Commu-
nications Commission (FCC), Unido Internacional de Telecomunicagoes (UIT) e International
Commission on Non-Ionizing Radiation Protection (ICNIRP) estabelecem limites de exposi¢ao
baseados em métricas como taxa de absorcao especifica para frequéncias < 6 GHz, e densidade
de poténcia absorvida e densidade de energia absorvida para frequéncias > 6 GHz.

Os limites sao definidos com margens conservadoras para garantir seguranga. O carrega-
mento RF de alta poténcia é viavel apenas em curtas distancias devido as perdas de canal. Para
evitar exposi¢ao excessiva, é necessario beamforming preciso, especialmente em altas frequén-
cias e na regiao de campo proximo. Resultados indicam que, sob condigoes de campo préoximo,
a exposicao EMF pode ser mantida dentro dos limites seguros, tornando viavel o carregamento
de dispositivos portateis sem riscos significativos para os usuarios.

Por fim, estratégias cautelosas devem ser implementadas para garantir transparéncia na
exposicao EMF, permitindo a adoc¢ao segura do REWPT.

5.3 Proposta de um Sistema de Carregamento Sem Fio Eficiente e
Seguro

Os principais componentes e a visao para um sistema ciberfisico RFWPT em ambientes
internos sao ilustrados na Figura 17. Um design holistico adequado desses componentes é
essencial para maximizar o potencial de RFWPT, incentivando padronizacoes e produtos co-
merciais.

Transmissores e Refletores Inteligentes: A implementacao de MIMO massivo pode
mitigar perdas no canal e melhorar a eficiéncia energética |29, 32|. No entanto, seu alto custo
motiva pesquisas em arquiteturas MIMO de baixo consumo, como sistemas hibridos analégico-
digitais e RIS, que permitem direcionar sinais sem consumo adicional de RF. Alternativas ativas
de RIS oferecem ganhos de desempenho, mas com maior consumo energético e complexidade
na aquisi¢ao de informacao sobre o estado do canal.

Receptores de Energia: Os circuitos dos ERs devem ser otimizados para eficiéncia em ni-
veis elevados de poténcia de RF. Retificadores multiestédgio com diodos Schottky sao adequados
para esse fim, assim como capacitores de baixa resisténcia para minimizar perdas. Estratégias
como aumento do numero de antenas receptoras e utilizacao de bandas largas podem melho-
rar a captagao de energia. A otimizacao do design dos ERs deve equilibrar eficiéncia, custo e
conformidade com limites de exposicao EMF. Metamateriais podem permitir ERs compactos e
eficientes, mas podem exigir separacao entre fun¢oes de WPT e transmissao de dados sem fio.
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Figura 17: Visdo para um sistema REWPT competitivo e dois cenarios-chave: sala/escritorio
e IoT industrial.

Noés Auxiliares: Sensores térmicos, radares e cameras podem auxiliar na deteccao de ERs
e obstéaculos, garantindo conformidade com limites de exposicao EMF. Servicos de localizacao
aprimorados permitem ajustar a poténcia do REWPT para evitar riscos a satide. Sensores de
RF podem ainda mapear a energia disponivel, otimizando o gerenciamento da carga.

Protocolos de Carregamento e Gerenciamento: Os protocolos de carregamento en-
volvem troca de informagoes entre transmissores e receptores para aquisicao de Channel State
Information (CSI), requisicao de carga e otimiza¢ao do consumo energético. Infraestruturas
de sensoriamento mais sofisticadas permitem carregamento seguro na presenca de humanos ao
monitorar a exposicao EMF. O sistema de gerenciamento de REWPT deve equilibrar eficién-
cia energética e seguranga, combinando otimizagao local e global. O gerenciamento local lida
com tarefas de complexidade moderada, enquanto o gerenciamento global emprega inteligéncia
artificial e gémeos digitais para otimizacoes avancadas. O sistema pode coexistir, cooperar ou
ser co-projetado com redes de comunicacao sem fio, sendo a tltima opc¢ao a mais avancada.

5.4 Conclusao

Apresenta-se, neste trabalho, uma visao de um sistema ciberfisico voltado ao carregamento
por RF de alta poténcia eficiente e seguro. Sao discutidos os principais fatores que influenciam
a PTE de ponta a ponta, bem como as métricas de exposicao ao EMF e os respectivos limites de
seguranca. Por fim, ressalta-se a necessidade do desenvolvimento de arquiteturas e protocolos
de carregamento que maximizem a PTE, ao mesmo tempo em que assegurem conformidade
com as regulamentagoes de exposicao ao EMF.
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6 Sistema de Posicionamento BLE Usando Fusao de AoA
e RSSI

6.1 Introducao

Sistemas de localizacao indoor sao essenciais para fornecer rastreamento e localizacao pre-
cisos em ambientes onde os sinais tradicionais de GNSS nao estao disponiveis ou sao pouco
confidveis, como em interiores de edificios [35]. Esses sistemas s@o particularmente valiosos em
indistrias como varejo, saiide, manufatura e logistica, onde o rastreamento preciso melhora a
eficiéncia operacional, a seguranga e a experiéncia do cliente 36, 37].

Apesar de sua utilidade, métodos comuns de localizagao indoor, como RSSI, AoA, Time
of Arrival (ToA) e Time Difference of Arrival (TDoA), enfrentam desafios significativos, in-
cluindo interferéncia de sinal e efeitos de multipercurso, que degradam a precisao em ambientes
reais [38]. Além disso, ha um trade-off entre consumo de energia e desempenho do sistema,
especialmente para dispositivos alimentados por bateria, o que afeta a usabilidade e a satisfacao
do usuério [39].

Para enfrentar esses desafios, propoe-se um método hibrido de localizagao baseado em BLE,
que combina medidas de RSSI e AoA utilizando uma técnica de fusao de sensores baseada no
Kalman Filter (KF) [40]. Ao integrar multiplos métodos de posicionamento, como multilate-
racao e triangulagao, a abordagem proposta melhora a precisao em ambientes internos onde
distorgoes de sinal e interferéncias sao comuns.

Este trabalho ¢ validado utilizando o conjunto de dados de Girolami et al. [41], que inclui
medig¢oes de RSSI e AoA coletadas em diversos cenérios. O desempenho do método proposto,
denominado Angle - Received Signal Strength Indicator Fusion Localization (ARFL), foi com-
parado com abordagens tradicionais baseadas exclusivamente em RSSI ou AoA, evidenciando
a superioridade do ARFL sob vérias métricas de erro.

Diante desse contexto, este estudo avalia a influéncia da fusao de sensores na precisao de um
sistema de localizagao indoor baseado em RSSI e AoA. Para isso, sdo empregados multiplos
KFs nos conjuntos de dados de medi¢oes de RSSI e AoA de [41], cujas saidas sdo combinadas
por meio de técnicas de fusao sensorial. A principal contribuicao é uma nova variacao da
técnica Track-to-Track Fusion (T2TF), que integra filtros de Kalman aplicados a medigoes
BLE de AoA e RSSI. Diferentemente de abordagens convencionais, que combinam medi¢oes
de redes distintas, propoe-se a fusao de informacoes extraidas de um tnico sinal recebido.
Optou-se pelo uso de multilateragao, trigonometria com RSSI e AoA, e triangulacao, devido &
sua aplicabilidade em tempo real. Esses métodos dispensam a criacao de bancos de dados de
fingerprinting, facilitando a adaptacao a mudangas ambientais sem exigir treinamento extenso
ou hardware avangado.

6.2 Solucao Proposta

Este trabalho considera uma sala de 112m?, onde a Region of Interest (Rol) é retangular,
com dimensoes de 12 x 6 metros. A Rol contém quatro ancoras, com a n-ésima ancora posici-

T
onada em coordenadas conhecidas [l’n yn] € Rol, paran € {1,...,4}. O objetivo é estimar

O conteudo desta segao consiste em um resumo adaptado pelo pesquisador Richard Demo Souza, com base
no artigo publicado por A. Fabris, O. K. Rayel, J. L. Rebelatto, G. L. Moritz and R. D. Souza, “AoA and
RSSI-Based BLE Indoor Positioning System With Kalman Filter and Data Fusion,” in IEEE Internet of Things
Journal, aceito para publicagao, 2025, doi: 10.1109/JI0T.2025.3530866.
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Figura 18: Fluxograma do ARFL.

T
a trajetoria 2D de uma etiqueta BLE, cujas posi¢oes sao [aztag ytag} , sob um movimento de

velocidade constante ao longo de um total de K passos de teste, utilizando medi¢oes de RSSI
e AoA das ancoras, processando os pacotes de dados enviados pela etiqueta BLE.

A precisao das medigoes de RSSI e AoA é frequentemente comprometida por ruidos, devido
a fatores como efeitos de multipercurso, reflexoes, refragao do sinal e erros intrinsecos de leitura
nos dispositivos. Além disso, a perda de pacotes devido & interferéncia de outras redes de
RF pode reduzir ainda mais a confiabilidade. Uma alternativa para mitigar esses efeitos é o
uso de filtros estocasticos, que melhoram a precisao das medigoes. A filtragem estocastica é
uma ferramenta matemaética usada para estimar o estado de um sistema ao longo do tempo
na presenca de incertezas. Dentre os filtros estocésticos amplamente utilizados na literatura,
adota-se neste trabalho o KF [40], em conjunto com técnicas de fusdo de sensores [42, 43]. A
Figura 18 ilustra o fluxograma do esquema ARFL proposto.

Uma das técnicas de fusdo mais conhecidas ¢ a T2TF [42], onde as estimativas individuais
de estado de diferentes sensores sao combinadas para gerar uma nova estimativa do vetor de
estado. Uma derivacdo da T2TF é a Track Fusion Model with Fused Prediction (TEFP) [43].
Denota-se como f<£| ., & estimativa a posteriori do estado obtida pelo KF a partir do f-ésimo
sensor ou técnica, com f € {1,2,..., F}, sendo F' o ntimero total de sensores/técnicas fundidas.
A TFP é adotada neste trabalho para combinar as estimativas dos algoritmos “AoA+RSSI” e
“AoA-apenas”’. A fusao proposta é denominada ARFL.

Diferentemente da fusao em um tnico passo da T2TF, a TFP realiza dois passos de fusao:
um para a predicao fundida e outro para a estimativa de estado fundida, como ilustrado no
fluxograma da Figura 18.
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Figura 19: Estimativas de posi¢ao no Caso I. As linhas representam o erro entre a previsao e a
posicao real.

6.3 Resultados Simulados

O desempenho do esquema proposto é avaliado com o auxilio do conjunto de dados fornecido
por [41], obtido utilizando um kit Bluetooth 5.1 u-blox XPLR-~AoA-1. O ambiente experimental
consiste em um espaco interno de 14m x 8m. Uma ancora foi posicionada em cada canto da
sala, a uma altura de 2.3m. Cada ancora contém as seguintes medi¢oes no conjunto de dados:
RSSI, angulo de azimute, angulo de elevacao, coordenadas reais do alvo, além do tempo inicial
e final.

Os cenarios apresentados em [41] capturam varia¢oes dindmicas nos dados de RSSI e AoA.
Os dados foram coletados enquanto uma pessoa se movia pela sala a uma velocidade de apro-
ximadamente 0.5 m/s. A seguir, sdo apresentados os resultados para um dos cenérios de [41],
que denominamos de Caso I. Este caso refere-se ao trajeto ilustrado pelos pontos azuis na
Figura 19. Esta figura também apresenta o caminho previsto pelos métodos baseados apenas
em AoA e em AoA+RSSI, com e sem KF, além da técnica ARFL. Como pode ser obser-
vado, a precisao é geralmente maior na regiao central da sala. Isso ocorre devido & menor
dispersao angular nas ancoras, o que reduz os erros na estimativa do angulo de azimute e, con-
sequentemente, melhora a precisao dos métodos baseados em AoA. Além disso, a estimativa
da trajetoria também foi realizada utilizando multilateracao. Os erros entre as posi¢oes reais
e estimadas sao apresentados na Figura 20, onde “MLT” representa a multilateracao. O erro
d. representa a distancia média entre as coordenadas reais e estimadas em quatro repeticoes,

1 m
dado por d, = — E V(i — )% 4 (y; — 9:)%. Aqui, z; e y; sdo as coordenadas reais na posicao
m
i=1

1-ésima, ; e 1; representam as coordenadas estimadas na posigao i-ésima, e m denota o namero
total de posicoes estimadas ao longo do teste.

A Figura 20 revela que, entre os esquemas sem filtragem, o método baseado apenas em
AoA é o mais preciso. Essa superioridade decorre de dois fatores principais. Primeiro, a tri-
angulagao baseia-se exclusivamente no AoA, eliminando a necessidade de medig¢oes de RSSI e
do coeficiente de perda de percurso. Isso reduz os erros introduzidos pelos efeitos de multi-
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Figura 20: Grafico de barras com os erros de distancia d, para o Caso I.

percurso nessas medigoes. Segundo, o angulo de azimute medido pelas 4ncoras se mostra uma
métrica mais confidvel para a estimativa de posicao do que as medi¢oes de RSSI. Além disso,
os resultados indicam melhorias significativas na precisao da distdncia ao combinar AoA com
RSSI em comparagao com o uso exclusivo de RSSI na multilateragdo. O método AoA+RSSI
oferece uma melhoria de 62.57% na precisao. Em particular, a localizacao baseada apenas em
AoA supera tanto a multilateracao quanto o método AoA+RSSI por uma margem substancial,
alcancando melhorias de 73.80% e 30.01% na precisao, respectivamente. Esses achados sugerem
fortemente que a localizacao baseada em AoA oferece maior precisao para tarefas de localizagao
em ambientes internos.

A influéncia do KF sobre as posi¢oes estimadas também é evidente nos resultados, repre-
sentando uma melhoria média de 7.33% em relacao aos resultados sem filtragem. O método
proposto ARFL aprimora ainda mais o desempenho, resultando em um erro de distancia de
63.86 cm, representando um ganho de precisao comparado a outros métodos com KF aplicado:
80.14% melhor que a multilateracao, 46.72% melhor que AoA-+RSSI e 26.33% melhor que a
localizagao baseada apenas em AoA.

Resultados adicionais foram obtidos para outros cenarios e condigoes, mas sao omitidos
aqui por questoes de concisao. Esses resultados confirmaram a superioridade do método ARFL
proposto.

6.4 Conclusao

Este estudo examinou algoritmos para localizacao em ambientes internos que aproveitam
os dados obtidos por meio da tecnologia BLE. A fusao de sensores com AoA e AoA-+RSSI
proporcionou resultados melhores do que os algoritmos individuais, demonstrando sua eficacia.
O estudo também explorou as incertezas nas medi¢oes de RSSI e seu impacto nas medigoes de
distancia, afetando os resultados da multilateracao e de AoA+RSSI. Trabalhos futuros devem
explorar a localizacao espacial em 3D, algoritmos de filtragem adicionais, novos métodos de
fusao de sensores e técnicas de aprendizado de maquina para aumentar a precisao e a robustez.
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7 Autoencoders Baseados em CNN para Comunicacoes
IoT: Analise de Desempenho sob Desvanecimento x — 1

7.1 Introducao

Os sistemas de comunicagao sem fio evoluem continuamente para atender as demandas
crescentes por confiabilidade, eficiéncia e adaptabilidade em ambientes diversos e desafiado-
res. Arquiteturas tradicionais de comunicacao sao baseadas em blocos de processamento de
sinal bem definidos, como modulacao, codificacao de canal e equalizacao, projetados e otimiza-
dos de forma independente [44, 45]. No entanto, esses sistemas convencionais frequentemente
apresentam desempenho sub6timo em condigoes complexas de desvanecimento. Aplicagoes em
dispositivos IoT, que operam em ambientes dindmicos com restri¢coes energéticas e de largura
de banda, exigem especialmente solugoes adaptativas, tornando crucial a busca por alternativas
eficientes.

Arquiteturas baseadas em autoencoders tém emergido como uma alternativa aos sistemas
tradicionais, ao explorarem técnicas de Deep Learning (DL) para otimizar, de forma conjunta, os
blocos de transmissao e recepgao, modelando todo o sistema de comunicagao como um problema
de otimizagao end-to-end. O trabalho em [46] introduziu sistemas de comunica¢do modelados
como autoencoders, demonstrando desempenho competitivo em BLER comparado a métodos
classicos. Essa abordagem é particularmente promissora para [oT, onde a eficiéncia energética e
a capacidade de adaptagao a cenarios heterogéneos sao criticas. Extensoes recentes exploraram
redes adversariais para comunicacoes multiusuario e CNNs para classificacao de modulacao,
com desempenho comparavel a métodos convencionais [46].

O DL também tem sido aplicado a desafios em comunicagoes sem fios, como estimagcao de
canal e mitigagao de interferéncias. Em [47], um autoencoder para mitigagao de ruido com me-
canismo de atenc¢ao foi proposto para prever condigoes de canal em comunicagoes milimétricas
assistidas por superficies reconfiguraveis, mostrando melhorias em qualidade de sinal e efici-
éncia energética. Tais avancos sao essenciais para redes IoT densas, onde dispositivos operam
com recursos limitados. Similarmente, [48] investigou um autoencoder para comunicagoes em
Terahertz, mitigando imperfei¢oes de hardware e distor¢oes de canal.

Estudos recentes também focam na robustez de autoencoders em condigoes praticas. Em [49],
uma técnica de estimacgao de canal baseada em DL foi proposta para comunicagoes cadticas,
usando um autoencoder para resisténcia a ruidos. Ja [50] otimizou constelagoes para comuni-
cagao Optica sem fio, minimizando efeitos de ruido. Esses desenvolvimentos sao relevantes para
IoT em ambientes industriais ou urbanos, sujeitos a desvanecimento severo e interferéncias.

Apesar dos avancos recentes, permanece uma lacuna na literatura quanto a analise abran-
gente do desempenho de autoencoders baseados em CNNs em cenarios com desvanecimento
generalizado, condicao frequente em implantagoes heterogéneas de redes IoT. Estudos anterio-
res limitaram-se a modelos especificos ou nao avaliaram ambientes altamente dindmicos. Esta
pesquisa aborda essa lacuna ao investigar o desempenho de um autoencoder baseado em CNN
sob 0 modelo de desvanecimento k-u, representativo de condigoes reais. As contribuic¢oes sao:

e Anélise de BLER do autoencoder em cenarios k-p;

e Comparagao com esquemas de modulagao classicos;

O contetdo deste capitulo foi desenvolvido pelos pesquisadores Pedro M. R. Pereira, Felipe A. P. de Fi-
gueiredo e Rausley A. A. de Souza.
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Figura 21: Sistema de comunicagao end-to-end como um autoencoder.

e Resultados que demonstram adaptacgao eficiente a diferentes ambientes, viabilizando apli-
cagoes [oT robustas.

7.2 Modelo do Sistema

Um sistema convencional de comunicagao ponto a ponto compreende trés componentes
principais: o transmissor, o canal e o receptor. O transmissor envia uma mensagem m pelo
canal ao receptor, onde a mensagem consiste em uma sequéncia de L simbolos (comprimento do
bloco), cada um codificando k bits de informacao. Consequentemente, o nimero de utilizagoes
discretas do canal é denotado como n e a taxa de transmissao do sistema é definida como R =
k/n (bits por uso do canal). O transmissor aplica uma fungao de transformacao = = f(m) € C",
gerando o sinal transmitido .

O hardware do transmissor impoe restricoes a x, representadas neste estudo como uma
restrigao de poténcia ||z[|> < n. O canal é modelado como um sistema estocéstico, onde o
sinal recebido segue uma Probability Density Function (PDF) condicional y ~ p(y|z), com
y € C" representando o sinal recebido. O receptor aplica entdao uma transformagao m = g(y)
para estimar a mensagem original m com erro minimo. No contexto de DL, o transmissor e
o receptor sao denominados codificador e decodificador, respectivamente, e sao implementados
usando redes neurais, conforme ilustrado na Figura 21.

Uma rede neural feedforward estabelece um mapeamento f(zg; W) : RY — RM de um
vetor de entrada zo € R™ para uma saida x; € RV através de L camadas de processamento.
Esse mapeamento depende dos parametros (ou pesos) W = {Wy, Wy, ..., W} e da saida da
camada anterior.

Este trabalho considera camadas convolucionais, onde cada camada consiste em F' filtros
com pesos @Qf € R para f = 1,..., F, gerando um mapa de caracteristicas Y/ € R?"*" a
partir de uma matriz de entrada X € R™*™ com base na operagao de convolugao dada por

—1

—_
o

a—

Yin= Qf ooty X (Ltsi=1) -k 1+5(i—1)-1); (8)
0 l=1

il

em que s > 1 representa o parametro de stride e as dimensoes de saida sao dadas por n’ =
1+ Ln+a—2J em =1 + {m+b—2J'
S

s
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Tabela 3: Configuragao do Autoencoder para Comunicagao IoT

Bloco Camada Ativagao Dimensao de Saida
Entrada L x 2k
ConvlD ELU L x 256
. ConvlD ELU L x 256
Codificador 1y LINEAR L x2n
Normalizacao L x2n
Canal Desvanecimento 4+ Ruido L x2n
ConvlD ELU L x 256
Decodificador ConvlD ELU L x 256
ConvlD SOFTMAX L x 2k

Um autoencoder baseado em CNN é empregado, conforme ilustrado na Figura 21. A camada
convolucional, governada por (8), permite ao transmissor processar sequéncias de simbolos S,
manipulando k x L bits em paralelo. Cada simbolo em S é codificado como um vetor one-hot
O, € RQk, onde um tnico elemento é definido como um e os demais permanecem zero.

Para facilitar a codificacao linear e nao linear do bloco de entrada, func¢oes de ativagao
Ezxponential Linear Unit (ELU) sao utilizadas nas camadas convolucionais, transformando a
sequéncia de entrada one-hot S em uma nova representagao X = f(.5) através de n intervalos
de canal. Isso resulta em pontos de constelagao mapeados em um espaco 2n-dimensional. Cada
camada convolucional é seguida por normalizagao por lotes (batch normalization) para melhorar
a estabilidade da rede, empregando 256 filtros para otimizar a representacao dos simbolos de
entrada.

Camadas de normalizagao impoem restrigoes de poténcia do transmissor mapeando repre-
sentacoes simbolicas em um espacgo 2n-dimensional, considerando que cada um dos n intervalos
de canal consiste em componentes em fase e quadratura (I/Q). A camada do canal segue a
PDF condicional p(Y'|X) baseada na distribuicao x-p. Além disso, Additive White Gaussian
Noise (AWGN) com variancia o2 = (2RE;,/NO)_1 ¢ introduzido, onde R = k/n representa a
taxa de transmissao e E,/Ny denota a Signal-to-Noise Ratio (SNR).

O receptor adota uma arquitetura semelhante ao transmissor, mas omite a camada de nor-
malizacdao. Ele reconstréi o sinal recebido Y para classificar cada sinal entre 2 candidatos
possiveis. Assume-se que a CSI perfeita esta disponivel e integrada a rede do receptor junta-
mente com Y. Uma abordagem de decisao suave (soft decision) utiliza a fungao de ativacao
softmaz, que produz um vetor de probabilidade sobre todas as sequéncias de entrada possiveis
S. A transformacéo final ¢ denotada como S = g(Y), correspondendo ao indice do elemento
de maior probabilidade no vetor de saida. A Tabela 3 resume a configuragao do autoencoder
utilizado neste trabalho.

O objetivo deste sistema de auto-aprendizado ¢ determinar o conjunto 6timo de parametros
W* que minimiza a fungao de perda J(W), dada por

W* = arg mwi/n J(W). (9)

A otimizagao é realizada usando Stochastic Gradient Descent (SGD), inicializada com pesos
aleatorios W = W), e atualizada iterativamente conforme

Wi =Wy — vaj<Wt)7 (10)
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onde n > 0 ¢ a taxa de aprendizado e V,, representa o gradiente da perda Binary Cross
Entropy (BCE) aproximada J(W), calculada para um minibatch Ny C {1,2,..., N} de tamanho
N, em cada iteracao, definida por

Ty =~ 3 S log(e(¥0). ()

A perda é otimizada via retropropagagao (backpropagation) sobre um conjunto de dados
de tamanho N, facilitando a melhoria de desempenho do sistema de comunicacao baseado em
autoencoder.

7.2.1 Modelo de Canal

O modelo de desvanecimento k-u representa uma distribuicao estatistica generalizada que
caracteriza variagoes em pequena escala em sinais de desvanecimento sob condi¢oes de Line
of Sight (LOS) e Non-Line of Sight (NLOS). Diferentemente de modelos convencionais, a
distribuicao k- considera clusters de ondas de multipercurso e a nao linearidade do ambiente de
propagacao. Modelos conhecidos, como Exponencial, Rayleigh, Nakagami-m, Gama e Weibull,
sao casos especiais da distribuicao x-p. O pardmetro x descreve a razao de poténcia entre
componentes dominantes e ondas espalhadas, enquanto p representa o ntimero de clusters de
multipercurso. Consequentemente, a envoltéria do sinal segue uma funcao nao linear baseada
na soma de componentes multipercurso, sendo expressa como

n

PP = (w4 p)’+ Y (it @) (12)

i=1 =1

onde x; e y; sd@o processos Gaussianos independentes com expectativas F(z;) = E(y;) = 0 e
variancias E(z?) = E(y?) = o*. Além disso, p; e ¢; denotam os valores médios dos componentes
em fase e quadratura dos clusters multipercurso.
Dado um sinal de desvanecimento com envoltoria r e envoltoria normalizada p = r /7, onde
7 = /E(r?) representa o valor Root Mean Square (RMS) de r, a PDF de p ¢ definida como
[51, eqn.(1)] 1
s
p(p) = MPMB_“(H”W?IM* <2u k(14 k) > : (13)
K 2 ekr
onde k > 0 é a razao entre a poténcia total dos componentes dominantes e a das ondas
espalhadas, e p > 0 é dado por

E2(r?) " 1+ 2k(1 + k)2

o= Var(r2) (1+ k)2 (14)

Além disso, a restri¢ao ’l(11+—+2'22 > % deve ser satisfeita. Aqui, I,(.) denota a fun¢ao de Bessel

modificada de primeira espécie e ordem v.

Varios modelos de desvanecimento conhecidos podem ser derivados como casos especiais da
distribuigao k-p. A distribuicao de Weibull é obtida definindo ¢ = 1 e ajustando x adequada-
mente. A distribui¢ao de Rayleigh surge quando =1 e k = 0. A distribuigao Nakagami-m é
um caso especifico do modelo k-p onde k = 0, com m representando os clusters de multiper-
curso.
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7.2.2 BLER em Canais com Desvanecimento x —

Para derivar o BLER em canais com desvanecimento plano x-u, definimos a SNR instantanea
como v = R?, onde R representa a envoltéria de desvanecimento e a SNR média é dada por
7 =EQ].

Aplicando técnicas padrao de transformagao de variaveis aleatérias a partir de p, a PDF de
7 € expressa como

241 + k) Ht1)/2 B
f’Y(’Y) = (<_1)/2 ) fYH/2 !
D (kD72 exp(ur)) (15)

xe~ 14”’“)7.7 120N/ E(1 + K)y

A probabilidade de erro incondicional P, é definida como

P = / " (), (16)

onde pe(7y) depende do esquema de modulagao. Por exemplo, em esquemas de M-Quadrature
Amplitude Modulation (MQAM), a probabilidade de erro é aproximada por

I M
w) )

pe('Y):Q( M—1

onde ((.) representa a fungao Q, definida sendo Q(x) = 5- ;o exp(—u?/2)du, e M é a ordem
de modulagao. Para sistemas Binary Phase Shift Keying (BPSK) e Quadrature Phase Shift
Keying (QPSK), a probabilidade de erro pode ser aproximada para

pe(7) = Q(\/27). (18)

7.3 Trabalhos Futuros

A pesquisa esté em progresso, mas de acordo com o cronograma de atividades. Até novembro
de 2025 haverao resultados simulados para avaliar o desempenho da proposta. Os proximos
passos sao listado abaixo:

1. Implementacao do Autoencoder

e Otimizagao da arquitetura CNN (nimero de camadas, filtros, fungoes de ativagao);
e Integracao do modelo de canal k-p no pipeline de simulacao;

e Validagao da restrigao de poténcia (||x||* < n) e normalizagao no codificador.
2. Simulagao em Cenérios Diversificados

e Variar parametros x e y;
e Testar valores de E,/Ny (i.e., SNR) para avaliar robustez em baixa poténcia;

e Comparar BLER do autoencoder com esquemas cléssicos sob as mesmas condigoes.

3. Analise de Adaptabilidade
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e Avaliar ajustes a mudangas dindmicas no canal (e.g., transi¢des LOS/NLOS);

e Incorporar cenarios com mobilidade (variagdo temporal de k-p).
4. Otimizacao de Hiperparametros

e Ajustar a taxa de aprendizado (n), tamanho do batch e regularizagdo para minimizar
perda BCE;

e Explorar alternativas ao otimizador SGD (e.g., Adam, RMSProp) para convergéncia
acelerada.

5. Publicacao de Resultados

e Consolidar dados de BLER em graficos comparativos;
e Escrever uma andlise critica sobre vantagens/limitagdes da abordagem proposta;

e Submissao do trabalho.
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8 Deteccao Inteligente de Incéndios Florestais Usando Mo-
delos de Aprendizado Profundo

8.1 Introducao

Incéndios florestais caracterizam-se pela combustao rapida e descontrolada de biomassa ve-
getal, incluindo folhas, galhos e arvores, resultando na degradagao extensiva de areas naturais e
na disrupgao de ecossistemas. Esses eventos representam uma ameaga critica a biodiversidade,
promovem altera¢oes microclimaticas e atmosféricas e comprometem a satide ptublica devido a
emissao de poluentes atmosféricos, como monéxido de carbono, material particulado e compos-
tos orgénicos volateis. As causas podem ser de origem natural, como descargas atmosféricas,
ou antropicas, como praticas agropecuérias irregulares, queimadas intencionais e expansao de-
sordenada da fronteira agricola. A deteccao precoce é estratégica para a mitigacao de danos
ambientais e humanos, demandando sistemas integrados de monitoramento e resposta, com a
participagao coordenada de 6rgaos governamentais, comunidades locais e tecnologias emergen-
tes [52, 53, 54].

No Brasil, a incidéncia de incéndios florestais tem apresentado uma tendéncia crescente e
preocupante. Entre os anos de 1985 e 2023, estima-se que mais de 10 milhoes de hectares de
vegetacao nativa foram consumidos por queimadas. O bioma Caatinga, exclusivamente brasi-
leiro e caracterizado por uma vegetacao xerofitica, apresenta, em média, 0,56% de sua extensao
comprometida anualmente por incéndios. Em 2022, foram registrados aproximadamente 85 mil
focos ativos de incéndio no territério nacional. Esse niimero aumentou para 102 mil em 2023,
e em 2024 o pais alcan¢cou um novo recorde, com mais de 110 mil focos registrados, correspon-
dendo & devastacao de uma area estimada em 114 mil km?, um crescimento de 116% em relacao
ao ano anterior. A intensificacao desses eventos, fortemente associada a periodos prolongados
de estiagem e a ocorréncia do fendmeno climatico El Nino, refor¢a a necessidade urgente de
desenvolver e implementar solugoes tecnologicas robustas para o monitoramento, a prevencao
e o combate a incéndios florestais [55, 56].

Considerando o agravamento do cenario atual, a deteccao precoce de incéndios florestais
torna-se um elemento critico para a mitigacao dos impactos ambientais, sociais e econémicos.
A identificacao de focos de calor ainda em estagios iniciais viabiliza a¢oes de resposta mais
rapidas e eficazes, contribuindo para a contencao da propagagao do fogo e a preservacao de
ecossistemas, bem como para a reducao dos riscos & saude publica. As estratégias tradicionais
de monitoramento incluem torres de vigilancia, estruturas posicionadas em pontos estratégicos
de areas florestais, com alturas variando entre 15 e 50 metros, dependendo das caracteristicas
topogréaficas, além de patrulhamento aéreo e analise de séries temporais de dados historicos.
No entanto, essas abordagens convencionais apresentam limitagoes quanto & cobertura espa-
cial e & acuracia em tempo real, fatores essenciais para decisoes operacionais em contextos de
emergéncia. Frente as crescentes ameagas provocadas pelas mudangas climéticas e a comple-
xidade intrinseca dos ecossistemas florestais, torna-se imperativo adotar solucoes baseadas em
tecnologias emergentes, capazes de fornecer monitoramento continuo, deteccao automatizada e
resposta integrada.

Neste trabalho, propoe-se uma abordagem avancada para a detecgao e analise de incéndios
florestais com base em algoritmos de aprendizado profundo. O principal objetivo é monitorar

O contetudo desta se¢do consiste em um resumo adaptado pelo pesquisador Samuel Baraldi Mafra, com base
no artigo de Tarciso G. B. de Bello e Samuel B. Mafra, “Deteccao Inteligente de Incéndios Florestais Usando
Modelos de Aprendizado Profundo,” submetido ao SBrT 2025.
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a dindmica dos focos de incéndio, identificando padroes de variagao temporal que indiquem se
o fogo estd em fase de expansao ou contencao. Essa andlise permite nao apenas a deteccao
precoce, mas também o acompanhamento continuo da evolugao do incéndio, subsidiando agoes
mais precisas de resposta e alocacao de recursos.

8.2 Solucao Proposta

Neste trabalho, propoe-se uma solucao baseada em IoT para o monitoramento em tempo
real e a deteccao de focos de incéndio, utilizando algoritmos de aprendizado profundo. Foram
selecionados os modelos R-CNN, YOLOv8 e YOLOv11, considerando seu elevado desempenho,
ampla adocao em estudos correlatos e capacidades computacionais. A metodologia adotada
consiste em uma analise comparativa entre esses modelos sob condigoes experimentais similares,
com o objetivo de avaliar suas respectivas métricas de desempenho, como acurécia, precisao,
revocagao e tempo de inferéncia. O modelo R-CNN foi incluido por sua abordagem baseada em
multiplas passagens e capacidade de analise detalhada de regioes especificas da imagem. Por
outro lado, os modelos YOLOv8 e YOLOv11 foram escolhidos por sua arquitetura de deteccao
de passagem tunica (single-shot), que permite processamento mais rapido e eficiente, tornando-
os particularmente adequados para aplicacoes em tempo real.

Neste contexto, sao empregados diferentes modelos de aprendizado profundo com o obje-
tivo de realizar a detecgao precisa de focos de incéndio em ambientes florestais. Essa tarefa
apresenta elevada complexidade devido a variabilidade temporal e espacial das condi¢oes am-
bientais durante os incéndios, como alteragoes climéticas, presenca de fumaca, variagoes de
luminosidade e heterogeneidade da cobertura vegetal. Os modelos analisados foram aplicados
tanto a identificacao de focos de pequena quanto de grande extensao, abrangendo diferentes
tipos de vegetagao e cenéarios ambientais. A Figura 22 exemplifica uma dessas situagoes, onde
é possivel identificar focos de incéndio em uma érea de vegetacgao.

Figura 22: Imagem do Treinamento - Deteccao de Incéndios
Com o objetivo de detectar o aumento ou a reducao de focos de incéndio, propoe-se o

sistema ilustrado na Figura 23, no qual uma camera é responsavel pela captura das imagens
dos focos, enquanto um dispositivo computacional, como a Raspberry Pi, pode ser utilizado
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para o processamento das imagens e o envio dos dados coletados, como em um cenario tipico
de IoT.
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Figura 23: Modelo do Sistema IoT Proposto

A coleta e o treinamento de dados constituem etapas fundamentais para assegurar que os
modelos de detec¢ao sejam expostos a um conjunto de treinamento diversificado e representa-
tivo das condigoes reais associadas a incéndios florestais. A construcao do banco de imagens,
ou dataset, foi orientada pela necessidade de contemplar tanto cenarios com presenca de fogo
quanto situacoes de normalidade, abrangendo diferentes condi¢oes ambientais, tipos de vege-
tacao e variacoes de iluminacao. As imagens utilizadas foram obtidas durante treinamentos
operacionais realizados pelo Corpo de Bombeiros de Pouso Alegre, Minas Gerais, Brasil. As
coletas foram realizadas por meio de drones e cAmeras posicionadas em miltiplos pontos da
area queimada, permitindo a obten¢ao de um conjunto de dados heterogéneo e adequado ao
treinamento robusto dos modelos propostos.

Apos a etapa de selecao das imagens, procede-se a fase de rotulagem, a qual desempenha
um papel fundamental na qualidade do treinamento dos modelos de deteccao, como R-CNN,
YOLOv8 e YOLOv11. A acurécia do processo de anotacao impacta diretamente a capacidade
dos modelos em aprender a identificar, de forma precisa, os objetos de interesse — neste caso,
os focos de incéndio. A rotulagem foi realizada manualmente, por meio da insercao de cai-
xas delimitadoras (bounding boxes) sobre as regices afetadas pelo fogo, permitindo a marcagao
exata das areas relevantes nas imagens. Para essa tarefa, utilizou-se a plataforma Roboflow,
que oferece um ambiente integrado para anotacao, gerenciamento e exportacao de datasets,
otimizando o fluxo de trabalho e garantindo maior consisténcia nos dados utilizados para trei-
namento e validagao dos modelos.

Apos a etapa de rotulagem, as 80 imagens selecionadas foram particionadas em trés con-
juntos: 70% destinadas ao treinamento, 15% & validacao e 15% ao teste. Essa divisao visa
maximizar o aprendizado do modelo a partir do maior volume possivel de dados, ao mesmo
tempo em que permite monitorar o desempenho durante o processo de treinamento (validagao)
e avaliar sua capacidade de generalizagao em dados nao vistos (teste). Em seguida, os con-
juntos de imagens foram integrados aos modelos R-CNN, YOLOv8 e YOLOv11 para a fase de
treinamento supervisionado.
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8.3 Resultados Experimentais

Com o objetivo de avaliar a eficicia da metodologia proposta, os experimentos foram condu-
zidos utilizando o banco de dados de imagens de incéndios florestais descrito na se¢ao anterior.
Para os testes, todos os modelos de aprendizado profundo, R-CNN, YOLOv8 e YOLOv11, fo-
ram treinados por 2000 épocas, com imagens redimensionadas para 640x640 pixels e tamanho
de lote (batch size) igual a 16. Os resultados obtidos indicam que o modelo YOLOv11 apre-
sentou desempenho superior em comparacao aos demais, conforme evidenciado na Tabela 4. A
evolugao do treinamento do YOLOv11 ¢é ilustrada na Figura 24, a qual mostra a redugao pro-
gressiva das fungoes de perda (loss functions) ao longo das iteragoes, tanto para o conjunto de
treinamento quanto para o de validagao, sinalizando uma convergéncia estavel do modelo. Tal
comportamento é indicativo de um processo de aprendizado eficiente, com adequada adaptacao
aos dados e auséncia de indicios de overfitting. A trajetoria semelhante observada na curva
de perdas do conjunto de validacao refor¢a a capacidade de generalizacao do modelo frente a
dados nao previamente vistos.

Tabela 4: Comparagao do Desempenho dos Modelos de Detecgao de Incéndios Florestais.

Modelos Acuracia Precisao Recall F1-Score
Yolovll  98,60%  98,97% 98,90%  98,97%
Yolov8 98,10%  98,10% 98,30%  98,35%
RCNN 94,65%  95.80% 96,85%  96,87%
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Figura 24: Evolugao do treinamento do YOLOv11.

As subfiguras correspondentes as métricas de Precision, Recall e Mean Awvarage Preci-
sion (mAP) fornecem uma analise detalhada da evolugdo do desempenho do sistema ao longo
das épocas de treinamento. Essas métricas sao fundamentais para avaliar a capacidade dos mo-
delos em detectar focos de incéndio com precisao, mantendo um equilibrio entre sensibilidade
e especificidade, sem comprometer a eficiéncia em tempo real. As variagoes observadas nas

40



Brasil&=

curvas de validacao podem ser interpretadas como reflexos da adaptacao do modelo as varia-
¢oes nos dados, enquanto a estabilidade das métricas durante as iteracoes indica a robustez e
a consisténcia do YOLOvV11 frente ao processo de generalizagao. O acompanhamento continuo
desses indicadores ao longo das fases de treinamento e validacao é essencial para garantir que
o modelo alcance o melhor desempenho possivel na tarefa de deteccao de incéndios florestais.

8.4 Conclusao

A proposta apresentada neste trabalho evidencia o potencial dos modelos de aprendizado
profundo na tarefa de deteccao automatizada de incéndios florestais. Conforme demonstrado
nos experimentos, o modelo YOLOv11 destacou-se em relacao ao YOLOvVS e ao R-CNN, apre-
sentando melhor desempenho nas métricas avaliadas. Apesar dos resultados promissores, ainda
persistem desafios relevantes, como a necessidade de um conjunto de dados mais abrangente e
representativo, que contemple diferentes condi¢coes ambientais, tipos de vegetacao e variagoes
sazonais. Além disso, a inclusao de novas classes, como a detec¢ao de fumaca e outros indicios
precoces de incéndio, pode contribuir significativamente para o aumento da acuracia e da ca-
pacidade preditiva dos modelos.

O trabalho estad em progresso. Até dezembro de 2025, a solugao IoT completa sera imple-
mentada e testes com os dispositivos embarcados serao realizados em campo.
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9 Protecao de Servicos URLLC para Industria 4.0 Utili-
zando Aprendizagem por Reforco Multi-Agente

9.1 Introducao

Nas redes 6G, o conceito de Network Slicing (NS) tem recebido especial interesse ao permitir
o compartilhamento de recursos entre os diferentes nés da rede. Esse conceito surgiu do recente
avanco nas tecnologias de computagao e virtualizacao de fungoes e possibilita o fornecimento de
servigos personalizados para cada cenério de aplicacao distinto. O NS é comumente usado para
alocacao de recursos a fim de garantir o bom desempenho de servigos heterogéneos na Quinta
Geragao de Rede Movel Celular (5G). Esses servigos incluem enhanced Mobile Broadband
(eMBB), Massive Machine Type Communication (mMTC) e URLLC [57]. Nesses servigos,
questoes relacionadas a NS precisam ser analisadas, como orquestragao intra-slice e inter-slice,
bem como alocacao dindmica de recursos. Os principais desafios estao relacionados a largura de
banda limitada e aos requisitos de slices heterogéneos, os quais exigem planejamento cuidadoso
e técnicas de compartilhamento eficientes [58].

Uma alternativa que tem se mostrado bastante eficaz para melhorar a QoS em NS é o uso
de algoritmos de aprendizagem de maquina. Em particular, o uso de agentes de Reinforcement
Learning (RL) é capaz de escalonar os recursos de rede para atender a requisitos rigorosos de
variados casos de uso das futuras redes de comunicagao sem fio [58]. Entretanto, algumas abor-
dagens na literatura que utilizam algoritmos de RL sofrem com o provisionamento excessivo
e/ou violagoes frequentes do Service Level Agreements (SLA), ja que ndao garantem o cumpri-
mento dos requisitos ou protecao de slices de rede que sao essenciais para o Radio Resource
Scheduling (RRS) em NS da RAN [59]. Em [60], os autores propéem um problema de MARL
considerando um cenéario de rede celular densa que contém varios slices de rede em miltiplas
BSs com o objetivo de gerenciar os recursos entre slices em tempo real. Em [61], os autores
apresentam um novo algoritmo MARL para fatiamento de uma rede Open RAN, projetado
para se adaptar a numeros de fatias variaveis e escalar efetivamente & medida que aumentam.
Ja em [62], ¢ proposto um método baseado em RL hierarquico para alocar recursos de radio
para usuarios moveis que utilizam servicos do tipo URLLC e eMBB. Considerando cenérios da
Industria 4.0, Nahum et al. [63] introduzem um agente RL de RRS para NS capaz de orquestrar
recursos de radio entre varios slices para atender aos seus requisitos e dar prioridade a laténcia
e a confiabilidade, resultando em menos violagoes de slice com foco na protecao de aplicacoes
criticas (slice URLLC). Essa prote¢ao no ambito da Industria 4.0 é uma demanda essencial
para o RRS devido as variagoes de rede e canal do dispositivo, que podem causar instabilidade,
um cenario que requer adaptagoes constantes do RRS para atender aos requisitos criticos da
aplicacao.

Neste trabalho, propoe-se um novo escalonador MARL utilizando o método SAC. A pro-
posta estende o agente introduzido em [63] a fim de dar suporte a RL nas fungdes inter-slice
e intra-slice do escalonador. Como resultado, observa-se um aprimoramento na protegao aos
slices criticos em aplicagoes da Industria 4.0, para os quais o RRS é priorizado, melhorando
portanto os requisitos de QoS.

O contetudo deste capitulo foi desenvolvido pelos pesquisadores Cleverson Veloso Nahum, Weskley Vinicius
Fernandes Mauricio, Maykon Renan Pereira da Silva, Francisco Raimundo Albuquerque Parente e Aldebaro
Klautau.
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9.2 Modelo de Sistema

Neste trabalho, é considerado o aspecto de downlink de um sistema MIMO industrial indoor
que utiliza a tecnologia Frequency Division Duplex (FDD) Orthogonal Frequency Division Mul-
tiple Access (OFDMA), como em um galpao de fabrica. Esse sistema é composto por uma BS
equipada com um modelo de antena 3D n, x n;, [64], servindo U UEs, cada um equipado com
antenas tunicas omnidirecionais, onde n, e n;, sao o nimero de antenas verticais e horizontais,
respectivamente. Dentro deste contexto, sao identificados trés tipos de slices distintos, cada um
adaptado para casos de uso especificos, com requisitos tnicos de atraso e taxas de dados alcan-
¢aveis. Para fins de simplificacao da anéalise, assume-se que cada UE pertence exclusivamente a
um desses tipos de slices. Além disso, considera-se R Resource Blocks (RBs) disponiveis para
cada Transmission Time Interval (TTI). Um RB representa a menor unidade de recursos que
pode ser alocada para uma UE. Cada RB é subdividida em N,. subportadoras OFDMA adja-
centes e Nymp simbolos Orthogonal Frequency Division Multiplexing (OFDM) consecutivos.

Em particular, utilizamos a técnica de precodificacao em diversidade Mazimum Ratio Trans-
mission (MRT), que pode ser definida como

hH
X = ,
[l

(19)

onde x é o vetor de precodificagao n, - ny x 1, h é o vetor de canal downlink 1 X n, - n; entre
BS e UE e |.|| é a norma de Frobenius. Assim, define-se o vetor de canal efetivo do downlink
como hzﬂ do UE wu apos a aplicagao do precodificador MRT como

h" = h,x,, (20)

onde h, é o vetor de canal downlink 1 x n, - n;, do UE u. Dado que a BS aloca o r-ésimo RB
para o u-ésimo UE, a SNR percebida pelo UE pode ser definida como

aj Dr ’hzi,frP
R 1)
onde p, é a poténcia de transmissao alocada para o r-ésimo RB, «, é o efeito do ganho de
percurso e sombreamento sofrido pelo u-ésimo UE, e o, é a poténcia do ruido sofrido pelo
u-ésimo UE. Desta forma, a eficiéncia espectral S, ,(n) do RB r e UE u ¢ definida como

Su,r(n) = 10g2(1 + ’YU,T)' (22)

Além disso, emprega-se o modelo de canal Quasi Deterministic Radio Channel Generator
(QuaDRiGa) considerando LOS e NLOS, como documentado na referéncia [65]. O cenario
adotado foi especificamente projetado para aplicagoes industriais em ambientes indoor, como
galpoes fabris, refletindo as caracteristicas tipicas da Industria 4.0. Para uma compreensao
abrangente dos parametros de canal usados para criar este cenario, tais como detalhes sobre
shadow fading, small fading e angular spread, o leitor pode consultar a referéncia [65].

9.2.1 Slicing de Rede e Requisitos do Slice

Cada slice de rede, denominado como s, engloba um grupo de UEs U, que possuem requisitos
idénticos de QoS e comportamento de trafego semelhante. O vetor R, contém o ntmero de
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Resource Block Groups (RBGs) alocados para cada slice pelo escalonador inter-slice no passo
de simulacao n, que pode ser definido como

Rn = [Rl (n)7 RQ(”)? te RS(n)]7 (23)

onde R (n) representa o nimero de RBGs alocados para o slice s no passo n.
O principio RRS adere a um processo dado por

Y R,(n) =R, (24)

garantindo que a alocagao agregada dos RBGs em todos os slices corresponda consistentemente
ao total de RBGs disponiveis, designado como R. Consequentemente, o papel primario do RRS
em um cenario que envolve a segmentacdo da RAN ¢é determinar a alocagao do R,(n) para
cada slice s em um passo n especifico, alinhando-a com as condi¢oes da rede para cumprir
os requisitos especificos do slice. Depois que os RBs foram alocados entre os varios slices,
o escalonamento intra-slice assume a responsabilidade de distribuir esses RBs entre os UEs
individuais dentro de cada slice.

As exigéncias dos slices estabelecem valores desejados especificos para varias métricas de
rede monitoradas. Essas exigéncias sao formuladas com foco em duas métricas-chave: taxa de
transferéncia atendida e atraso de buffer. Neste trabalho, as métricas de desempenho da rede
sao calculadas conforme definido em [66], considerando a taxa de transferéncia atendida (taxa
de dados alcangada) r,(n), a taxa de ocupagao do buffer b°°(n) e o atraso do buffer d,(n).

A taxa de transferéncia atendida para cada UE é a taxa maxima em bits por passo que um
UE pode obter, considerando o niumero de RBGs alocado a ele e sua eficiéncia espectral, dada

por
() = {(R;l(n)/R)Bsu(n)J » (25)

P

onde RY(n) representa o niamero de RBGs alocados ao u-ésimo UE pelo escalonador intra-slice,
B é a largura de banda total disponivel na BS, S, (n) é a eficiéncia espectral para o u-ésimo UE
no passo n e P é o tamanho do pacote. Ja a taxa de ocupagao do buffer é definida como

by(n)

bmax

e (n) =

7 (26)

onde b,(n) representa a quantidade de dados disponivel no buffer do u-ésimo UE no passo de
simulagao n e by € a capacidade maxima do buffer do UE. Pacotes sao perdidos toda vez que
o buffer esta cheio ou o atraso do pacote excede o atraso maximo dp,., permitido pelo buffer.
O atraso do buffer representa o tempo médio que cada pacote esperou antes de ser enviado ou
perdido, sendo definido como

oo idy(i)

)
ST du(i)
onde d,(n) é um vetor de dimensao dp.x + 1 representando o atraso dos pacotes no buffer do
u-ésimo UE no passo n.
As métricas de desempenho de cada slice da rede sao caracterizadas por meio da média das
métricas individuais calculadas para todos os UEs associados ao respectivo slice. Cada tipo de
slice é associado a um conjunto especifico de requisitos de desempenho, refletindo diferentes

du(n) = (27)
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casos de uso. Neste estudo, sao considerados trés tipos distintos de slice — eMBB, URLLC e
mMTC — cujas caracteristicas sao descritas a seguir.

Slice eMBB: UEs alocados para o slice eMBB priorizam altas taxas de dados, indepen-
dentemente das condig¢oes do canal, e tem requisitos menos restritos relativos a atraso e perda
de pacotes. Neste estudo, sao definidos dois requisitos principais para o slice eMBB, conforme
descrito a seguir.

e Taxa de transferéncia r, ., (n): a taxa de transferéncia para o slice eMBB deve satisfazer

ou exceder um limite minimo especificado, denotado como 7.5+, .

e Atraso de buffer d,,,(n): o atraso do buffer para o slice eMBB precisa ser mantido

abaixo de um limite de atraso do buffer predeterminado, denominado como d. ., .

A taxa de transferéncia requisitada pelos UEs associados com o slice eMBB é denotada
como 7% (n) seguindo uma distribui¢ao de Poisson com um valor médio de frempp-

Slice URLLC: Os UEs designados para um slice URLLC priorizam a laténcia minima e a
comunicagao altamente confiavel, geralmente caracterizada por uma taxa de perda de pacotes
extremamente baixa. Os slices URLLC geralmente servem aplicagoes para missoes criticas,
necessitando de priorizagao da rede para garantir a adesao aos seus requisitos especificos. As
métricas avaliadas para URLLC sao similares as usadas para o slice eMBB e estao descritas
abaixo.

e Taxa de transferéncia r,.(n): representa a taxa de transferéncia alcancada para o slice
URLLC. Além disso, o 7,4 denota a taxa de transferéncia alvo que o slice URLLC visa
alcancar.

e Atraso do buffer d.(n): representa o atraso sofrido no buffer do slice URLLC. Além
disso, d..1 denota o atraso de buffer desejado para o trafego URLLC.

urllc

A taxa de transferéncia requisitada r'9*(n) dos UEs u URLLC é definida como uma distri-
bui¢ao de Poisson com média fiyec.

Slice mMTC: O slice mMTC é projetado para facilitar conexoes para um grande nimero
de UEs. Para o mMTC, considera-se que o atraso do buffer, representado como d,..(n), deve
ser mantido igual ou abaixo de um limite especificado de atraso do buffer, denominado dyi...
Além disso, no slice mMTC, os UEs tém um padrao de ativacao probabilistico. Em cada
passo de simulac¢ao, ha uma probabilidade de 50% de que os UEs mMTC sejam ativados ou
desativados. A taxa de transferéncia requisitada para o UE u, , pertencente ao slice mMTC
% (n), é modelada como uma variavel aleatoria com distribuigao de Poisson de média fimmge,
no caso de o UE estar ativado. Caso contrario, essa taxa é considerada nula.

Devido as flutuacoes nas condigoes dos canais dos UEs, podem ocorrer situagoes em que 0s
recursos de radio disponiveis na rede sejam insuficientes para satisfazer os requisitos dos slices
ao longo da simulagao. Diante desse cenario, e considerando a natureza critica das aplicagoes
URLLC, torna-se fundamental priorizar seus requisitos acima dos requisitos dos demais tipos

de aplicagao.

45



Brasil&=

9.3 Escalonador MARL Proposto

Nesta se¢ao, propoe-se um escalonador MARL utilizando o método SAC para desempenhar
as fungoes de escalonamento de inter-slice e intra-slice. O agente proposto em [63] foi estendido
para dar suporte a utilizacao de RL nas fungoes do escalonador inter-slice e intra-slice, com o
intuito de melhorar a protecao aos slices criticos em cenarios industriais através da priorizacao
da alocacao de recursos para esses slices quando a quantidade de recursos nao é suficiente para
atender a todos os requisitos.

O agente de inter-slice é o responsavel por definir a quantidade de RBs para cada um dos
slices, enquanto os agentes de intra-slice sao responsaveis por alocar os RBs disponibilizados
pelo agente de intra-slice para os UEs. O agente de inter-slice implementa o método de RL
SAC [67] tendo uma politica propria e ndo compartilhada com outros agentes. Os agentes de
intra-slice utilizam o compartilhamento de parametros com o método SAC permitindo que uma
unica politica seja utilizada para todos os agentes de intra-slice.

Espacos de Observacao: Os espacos de observagao representam as entradas dos métodos
para os agentes de inter-slice e intra-slice tendo diferentes composicoes para cada tipo de agente
de escalonamento. O espago de observacao do agente de inter-slice no passo de simulacao n é
definido como

inter
On = [qembb7 Gurllc; mmtc) Sembb; Surllc, Smmtc]a (28)

onde g, = [rt*9, d=*9, U,] representa os requisitos do slice para a taxa de transferéncia, laténcia
e a quantidade de UEs associados ao slice. As métricas de taxa de transferéncia, ocupacao de
buffer e atraso no buffer para cada slice sao representadas em s, = [rg(n),b2°(n), ds(n)]. Essas
métricas de slice sao os valores médios dos valores obtidos dos UEs associados ao slice s.

O espago de observacao para o agente de intra-slice no passo de simulacao n é

0, = [R,(n), g, 5], (29)

onde, além dos requisitos do slice analisado e as suas métricas, também ¢ incluida a quantidade
de RBs alocados pelo agente de inter-slice para o agente de intra-slice em questao.

Espacgos de Agao: O espaco de agao do agente de inter-slice no passo de simulacao n é
definido de maneira similar a [63] como AT = [ginter ginter ginter 1 onde a, representa um
fator de agao para o slice s com valor no intervalo [—1,1]. A agdo escolhida pelo agente A, é

mapeada para o nimero de RBs a serem alocados para cada slice usando

B R(A,+1)
AS N \‘ZSES(GS + 1)—‘ (30)

A acao gerada pelo agente de inter-slice define quantos RBs serao utilizados por cada slice.

O agente de intra-slice tem o seu espaco de ac¢ao representado por uma tnica variavel a'™" com

S
valores inteiros no intervalo de [0, 2], onde cada valor representa uma escolha de algoritmo entre
as trés opgoes round-robin, maximum-throughput e proportional-fair, que serao responsaveis por

alocar os RBs para os UEs.

Fungoes de Recompensa: De forma similar a [63], a fun¢ao de recompensa W(n) con-
sidera a distancia para cumprir os requisitos de cada slice com base na sua construgao em
conjunto com o uso de mecanismo de protecao ao slice prioritario, em que as recompensas dos
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slices de eMBB e URLLC sao contabilizadas apenas quando os requisitos do slice de URLLC
sao cumpridos. A funcao de recompensa do agente de inter-slice é

Wembb (n) + Wmmtc (n>7 if Wurllc (TL) =0

. , (31)
W (), caso contrario

Winter (n> — {

onde W, (n), W .(n) e W, ..(n) representam a fungao de recompensa para os slices de
eMBB, URLLC e mMTC no passo de simulacao n, respectivamente. Dessa forma, o agente de
inter-slice tem como prioridade atender aos requisitos do slice prioritario de URLLC e, apos
isso, atender aos requisitos dos slices restantes.

O calculo das contribui¢oes da recompensa de cada slice é baseado nos requisitos de taxa
de transferéncia e atraso do buffer, sendo dado por

T T d d
Wemnbb () = = (Wemnbb Wembh () + Wbt Wemnbi, (7)), (32)
T T r d
Wurllc (TL) - _<wurlchurHC<n) + qu‘HCWuI‘HC (n))7 (33)
Wmmtc(n) = _wl(“inthWgnth(n>7 (34)

d a0 .
onde W, _¢(n) e W;_g(n)) representam as contribuigoes da taxa de transferéncia e o atraso do
buffer no calculo da recompensa. Os pesos w podem definir a prioridade das métricas de cada
slice e também podem ser utilizados para normalizar os valores da funcao de recompensa. A

contribui¢ao da taxa de transferéncia é definida como

Wi(n) = (35)

—Tgeqrgfcf("), if r,(n) < rred
0, if v (n) > rrea’

e a contribuicao do atraso no buffer é

d=d: 7 i 4 (n) > dred

Wd — d‘max_ds . 36
s(n) {0, it d.(n) < o (36)

A funcao de recompensa do agente de intra-slice é
W% (n) = Wi () +Wg(n), (37)

onde as distancias para atingir os requisitos das taxa de transferéncia e do atraso do buffer
sao contabilizadas pelo agente, que busca minimiza-las por meio da selecao, a cada passo de
simulagao n, do algoritmo de escalonamento mais adequado entre as opgoes: round-robin,
maximum-throughput e proportional-fair. No caso do slice de mMTC, o valor da contribuigao
da taxa de transferéncia no W (n) é sempre considerado zero, dado que o slice de mMTC nao
possui requisitos de taxa de transferéncia.

9.4 Resultados Numeéricos

A Tabela 5 apresenta os principais parametros da rede de comunicagao empregada na simu-
lagdo de canal utilizando o simulador QuaDRiGa [68]. O escalonamento de recursos de radio
foi modelado por meio de MARL, utilizando o método SAC, implementado com o suporte
da biblioteca Ray Rllib [69]. O esquema proposto é composto por um agente de escalona-
mento inter-slice e trés agentes intra-slice, os quais selecionam entre os algoritmos round-robin,
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Tabela 5: Parametros de Simulagao do Escalonador MARL Proposto.

Parametro Valor
Frequéncia da portadora 6 GHz
Namero de RBs 100
Subcarrier spacing 15 kHz
Duracao do TTI 1 ms
Poténcia de transmissao 35 dBm
Velocidade dos UEs 3 km/h
Namero de UEs 100
Namero de slices 3

Rodadas de simulagao 100

TTI 1000

T:jr?bb’ Tfli(lllc 20 MbpS, i) MbpS
dody, dicde, did 30 ms, 1 ms, 50 ms
Membb, Hurllc; Mmmte 20 Mbps, 5 Mbps, 0.1 Mbps
Wermbis Wombbr Wiptier Wepiier Wrnmc 0.5, 0.3, 0.5, 0.5, 0.2

mazimum-throughput e proportional-fair. Para fins de comparacao, foi utilizado como método
baseline o escalonador Satisfaction Rate (SSR), conforme descrito em [63].

O cenario considerado neste trabalho é um galpao de fabrica, com uma BS equipada com
multiplas antenas e posicionada no canto superior. A BS atende UEs em trés casos de uso
distintos: eMBB, URLLC e mMTC. Para aumentar o realismo do cenario, a simulagao foi
baseada em medigoes reais feitas em um galpao de fabrica localizado em Nuremberg, Alemanha,
que extraimos de [65]. Neste cenario, a BS fornece servigo para um total de 100 UEs, distribuidos
uniformemente por todo o galpao da fabrica. Dentre esses UEs, 30 estao associados com eMBB,
40 com URLLC e 30 com aplicagoes mMTC. Foi considerado 100 RBs para distribuigao entre
os slices e UEs, utilizando tanto escalonamento inter-slice quanto intra-slice, com poténcia
alocada uniformemente entre os RBs. Além disso, assume-se que os UEs estao em movimento a
uma velocidade de 3 km/h. O sistema apresenta trés slices, sendo uma dedicada ao eMBB, uma
ao URLLC e uma ao mMTC. Por fim, as 100 rodadas de simulacao geradas pelo QuaDRiGa
foram divididas em dois subconjuntos distintos: um conjunto destinado ao treinamento e outro
reservado para testes. O conjunto de treinamento compreende 70 rodadas, enquanto o conjunto
de teste consiste em 30 rodadas.

A Figura 25 mostra os resultados para as taxas de transferéncia médias para cada slice.
Considerando os requisitos para taxas de transferéncia r, = 20 e r.ji. = 5 Mbps, o agente
proposto forneceu uma taxa de transferéncia maior para o slice de URLLC e uma taxa menor
para o eMBB quando comparado com o método SSR. Esse comportamento é justificado pois
o método proposto primeiramente atende os requisitos do slice prioritario e, posteriormente,
aloca os recursos restantes para o slice de eMBB. Tanto o método proposto quanto o método
SSR nao conseguiram cumprir o requisito de taxa de transferéncia para o slice de eMBB, pois a
quantidade de recursos disponiveis na rede nao era suficiente para atender a todos os requisitos.

Quando se avalia o atraso no buffer, a Figura 26 mostra que o método proposto conseguiu
manter o atraso do slice de URLLC abaixo do requisito de d |, = 1 ms, enquanto o método
SSR manteve atraso acima de 1 ms por pelo menos 50% dos passos de simulacao. Ambos os
métodos cumpriram o requisito do slice eMBB d %, = 30 ms. O método proposto conseguiu
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Figura 25: Taxas de transferéncia média obtidas por cada slice.
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Figura 26: Atraso médio do buffer experienciados por cada slice.

Por fim, a Figura 27 mostra os valores médios de violagoes de requisitos totais e para o
slice prioritario URLLC em 30 episddios de teste. O método proposto apresenta um menor
namero de violagoes considerando-se todos os slices e também o slice prioritario. O nimero
de violagoes para o slice prioritario URLLC mantém valores proximos a zero durante toda a
simulagao e com um pequeno desvio padrao se comparado aos valores obtidos para o URLLC

pelo SSR.

9.5 Conclusao

Foi apresentado um método de alocagao de recursos de radio baseado em MARL, o qual
executa as fungoes de escalonamento inter-slice e intra-slice, com foco em cenarios tipicos da
Industria 4.0. O agente proposto cumpre os requisitos dos slices através da combinacao de
acoes do escalonador de inter-slice e intra-slice, além de priorizar os slices de URLLC quando
os recursos disponiveis na rede nao sao suficientes para atender os requisitos de todos os slices.
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Figura 27: Média de violagoes e desvio padrao nos dados de teste.

Os resultados preliminares mostram que o método proposto obteve um nimero de violagoes
significativamente menor em relagao ao método de SSR nos slices gerais e prioritarios.
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10 Conclusao

Este relatorio consolidou os principais avancos obtidos na Atividade 3.3 da Fase III do
projeto Brasil 6G, com foco no desenvolvimento de solugoes inovadoras voltadas a aplicagoes
de IoT, em alinhamento com os requisitos emergentes das redes 6G. Os trabalhos realizados
durante o primeiro ano desta fase demonstram contribuicoes relevantes em areas estratégicas
como offloading de tarefas em borda para realidade aumentada, codificacao seméntica de vi-
deo para redes com restrigoes, alocagao de recursos em jogos em nuvem com realidade virtual,
carregamento sem fio eficiente e seguro, posicionamento indoor com alta acuracia, comunica-
¢oOes robustas em ambientes com desvanecimento complexo, vigilancia ambiental inteligente e
orquestracao dindmica de recursos em ambientes industriais.

As solucoes propostas exploram tecnologias avangadas como aprendizado profundo, comu-
nicacao seméantica, controle adaptativo de qualidade de servico, sistemas ciberfisicos, redes
inteligentes e aprendizado por refor¢o multiagente, evidenciando a abordagem multidisciplinar
necessaria para o desenvolvimento do ecossistema 6G. Os resultados obtidos contribuem para
o amadurecimento de técnicas e arquiteturas capazes de atender aos desafios impostos por apli-
cagoes criticas, imersivas e de larga escala, promovendo conectividade mais eficiente, inteligente
e confiavel.

Dessa forma, os estudos aqui apresentados nao apenas reforcam a viabilidade das tecnologias
investigadas, mas também abrem caminho para sua futura integracao em sistemas reais, com
potencial impacto em diversos setores, como industria, saide, agricultura, cidades inteligentes
e preservacao ambiental. As proximas etapas do projeto deverao aprofundar a validagao em
cendarios reais e a exploracao de mecanismos de interoperabilidade, escalabilidade e seguranca,
fundamentais para a consolidagao de solu¢oes 6G orientadas a IoT.
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