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RESUMO

As redes veiculares (VANETS) possibilitam aplicacdes inteligentes em cendrios de mobilidade
urbana, como, por exemplo, dados em tempo real de trafego ou compartilhamento de recursos
de componentes da VANET. No entanto, o tempo de comunicacao (tempo de vida do enlace -
TVE) entre os nds € geralmente curto devido ao dinamismo dos cendrios méveis veiculares. Tal
duracdo da comunicacdo afeta aplicagdes e processos em VANETS, como o processo de tomada
de decisdo de quando fazer o offloading de uma subparte da aplica¢do, também conhecida como
tarefa. Além disso, hd pouca integracio de entidades, como pedestres, em trabalhos relacionados
a VANETs, principalmente no campo de aplicagdes de offloading em VEC(Vehicular Fog
Computing). Uma VFC € uma arquitetura que utiliza usuario final ou dispositivos de borda
proximos ao requisitante de offloading para reduzir o tempo de processamento e transmissdo de
tarefas. Com isso, o objetivo do trabalho é propor um modelo de arquitetura, para o offloading
computacional em VANETS, através da predicao inteligente do TVE no suporte ao processo de
decisao utilizando modelos de Aprendizado de Maquina (do inglés, Machine Learning - ML)
escolhidos com base em contexto de trafego do requisitante de offloading. Primeiramente foi
realizada uma modelagem para a predicao do TVE utilizando ML entre nés em VANETS, a fim
de realizar predi¢des mais eficientes e consequentemente melhorar o processo de tomada de
decisdo no offloading computacional. Posteriormente foi desenvolvido um algoritmo de decisdao
de offloading para realizar o balanceamento de tarefas entre os servidores de uma VFC a partir
do dispositivo do pedestre. Finalmente, foi implementada uma arquitetura que utilize modelos
de ML adaptativos por regido, para realizar a predi¢do do TVE, a fim de auxiliar o processo de
decisao e balanceamento de tarefas de offloading em uma rede VFC. Os resultados demonstraram
que a modelagem de predi¢ao do TVE através de algoritmos de ML foram efetivas, chegando a
reduzir a taxa de perda de tarefas em 50% em comparacio a abordagem tradicional de predi¢ao,
utilizada em outros trabalhos. No processo de escolha adaptativa de modelos de ML executada
pela arquitetura, os resultados indicaram que a abordagem reduziu em 50% o nimero de falhas
no numero de tarefas enviadas aos servidores VFC, resultando em um aumento de mais de 8% no
numero de tarefas executadas com sucesso em comparagdo com a escolha de um unico modelo

para predicao.

Palavras-chave: redes veiculares; tempo de vida do enlace; offloading computacional; machine

learning.



ABSTRACT

Vehicular networks (VANETS) facilitate the deployment of intelligent applications in urban
mobility scenarios, such as real-time traffic data dissemination or resource sharing among VANET
components. However, the communication time (referred to as link lifetime or TVE) between
nodes is typically short due to the dynamic nature of vehicular mobile scenarios. This limited
communication duration has an impact on applications and processes within VANETS, including
the decision-making process for task offloading. Furthermore, there is limited integration of
entities such as pedestrians in existing research on VANETS, particularly in the context of
offloading applications. An architectural model is proposed for computational offloading in
VANETS, which involves intelligent prediction of the link lifetime to support the decision-making
process. Firstly, a machine learning (ML) model is proposed to predict TVE between nodes in
VANETSs. The aim is to enhance the efficiency of predictions and improve the decision-making
process for computational offloading. Several ML models were trained to evaluate the feasibility
of predicting TVE in both Highway and Urban scenarios. Subsequently, an offloading decision
algorithm is developed to distribute tasks among resource servers from pedestrian devices. The
algorithm’s efficiency is evaluated in comparison to the random decision algorithm (FIFO, First
in First out), as well as from different perspectives based on the available servers. The results
demonstrate that TVE prediction modeling using SVR (Support Vector Regression) is effective,
leading to a 50% reduction in task loss rate compared to the traditional approach. The decision
algorithm exhibits lower recovery and false negative rates during the offloading process compared
to the random approach, with the number of false negatives or local runs being approximately

40% lower.

Keywords: VANET,; link lifetime; computational offloading; machine learning.
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1 INTRODUCAO

H4 uma demanda para a criagao de sistemas que tornem o transito mais eficiente e
seguro, fornecendo aos usudrios diversas informagdes sobre as condi¢des do transito e outros
servicos. Essa drea de pesquisa é chamada de Sistema de Transporte Inteligente (ITS)(ZHANG
et al., 2011)(VIZZARI et al., 2023)(RANI; SHARMA, 2023). Uma Rede Veicular Ad hoc
(VANET) desempenha um papel essencial no ITS, oferecendo diversos servigos e aplicativos
que possibilitam sua implementagdo, aproveitando o crescente nimero de veiculos capazes de se
conectar e compartilhar dados com outras redes (SALEM et al., 2022). As VANETSs fornecem
informacdes de trafego em tempo real, que podem ser usadas, por exemplo, para gerenciamento
de fluxo de trafego e controle de congestionamento de veiculos (RAUT; DEVANE, 2017).

Gragas ao constante desenvolvimento do campo das VANETS, houve o surgimento de
novas aplicagdes complexas, como dire¢dao autonoma, realidade aumentada, streaming de video
em veiculos, navega¢do automdtica, monitoramento em tempo real, entre outras (ALABBASI;
AGGARWAL, 2020). Tais aplicagdes representam um desafio a limitada quantidade de recursos
computacionais de um veiculo, uma vez que vérias delas demandam poder computacional e
sdo sensiveis a laténcia, o que tornam o cendrio desafiador (HE et al., 2021). Uma solugao
para melhorar o processamento das aplicagdes em VANETS € utilizar técnicas de offloading
computacional para aproveitar os recursos ociosos de veiculos préoximos e transferir subpartes de
aplicagdes, denominadas tarefas, ou aplicativos inteiros para serem executados nesses dispositivos
(LI et al., 2018).

As técnicas de offloading computacional transferem tarefas ou aplicativos inteiros
para outros dispositivos para melhor usar os recursos disponiveis, podendo oferecer um melhor
desempenho para aplicativos executados em VANETSs. Nesse contexto, dois fatores essenciais
no offloading computacional, atraso e custo, dificilmente atingem valores desejdveis devido as
frequentes falhas de comunicacao causadas pela alta mobilidade dos veiculos (LEE; ATKISON,

2021).

1.1 Motivacao

Devido a alta mobilidade dos nés em uma rede veicular, ¢ comum que a comunicagdo
entre os nds seja curta. O baixo tempo de comunicagdo ou a quebra de comunicagao reflete em

problemas para as VANETS, como retransmissoes, perdas de dados, o que consequentemente
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ocasiona uma degradagdo nos servigos ofertados. As aplicacdes de offloading computacional
sao também afetadas por esses desafios de comunicacao que as VANETSs enfrentam. Uma das
principais solugdes para lidar com a questdo do curto tempo de contato entre os nds de uma
VANET € realizar predi¢des mais realisticas, ou seja, com uma menor diferenga entre um valor
de tempo predito por uma aplicacdo de offloading e um tempo que seria o real. Outra solucao
comumente proposta € a inser¢do de mais elementos no processo de offloading, o que diminuiria
a sobrecarga na rede e atrasos no processamento. Porém, a insercio de tais elementos em uma
rede veicular, como pedestres, ainda ndo € alvo de muitos trabalhos da literatura, ja que envolve
uma complexidade maior por se tratar de um ator que apresenta peculiares caracteristicas e
desafios (NGUYEN; DRESSLER, 2020). A Figura 1 ilustra a visdo geral de um cendrio com o
pedestre usando recursos provenientes de diferentes servidores, e também de diferentes tipos
de comunicagdo em VANET (Veiculo-para-veiculo (V2V), Veiculo-para-infraestrutura (V2I),

Pedestre-para-veiculo (P2V), Pedestre-para-infraestrutura (P21)).

Figura 1 — Visdo geral das entidades envolvidas no offloading em VANET.
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Fonte: Souza et al. (2020)

A tecnologia Pedestre-para-tudo (P2X), envolve a comunicacdo de pedestre para
qualquer entidade, incluindo outros pedestres (P2P), infraestrutura (servidor de borda e nuvem
ou RSU)(P2I) e veiculos (P2V) (DOMINGUEZ; SANGUINO, 2019). Logo, a comunicagdo

P2X € o que permite o offloading de tarefas para essas entidades. A possibilidade do offloading
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atender o pedestre, possibilitard uma melhoria nas suas aplica¢des, uma vez que os dispositivos
moveis dos pedestres, possuem conhecidas limitacdes de recursos e baterias.

O offloading pode oferecer processamento extra para veiculos e pedestres, o que
possibilita que aplicagdes mais complexas e sensiveis a laténcia possam ser melhor utilizadas
(ALDMOUR et al., 2021). Para isso, a VFC(do inglés, Vehicular Fog Computing) surge como
uma arquitetura que utiliza os recursos computacionais de veiculos préximos ao cliente de
offloading, chamados de nés fog, assim como dispositivos de borda préximos aos usudrios
(WAHEED et al., 2022). Porém, o offloading em ambientes com veiculos e pedestres como
servidores Fog ainda apresenta desafios, principalmente em relacdo a alocacdo de tarefas devido
aos servidores geograficamente dispersos de uma VFC (HAZARIKA et al., 2022).

Enquanto algumas informa¢des podem ser obtidas diretamente ou por meio de
calculos simples de dados de sensores de smartphones, outras (por exemplo, dados de movimento)
exigem manipulacdo de dados mais extensa, como pré-processamento, extracao de recursos e
treinamento de modelos de aprendizado de maquina (RONAO; CHO, 2016; DUA et al., 2021).
Essa abundancia de dados continua sendo gerada devido a dinamicidade da VANET. Técnicas
de ML podem ser integradas com VANET para utilizar esses dados para vdrias aplica¢des de
VANET de forma eficiente. O uso de modelos treinados por ML vem ganhando notoriedade em
pesquisas mais recentes. Com o uso de tais modelos para predi¢do e classificacdo de diversas
informacgdes, em diversos campos de atuacdo em VANET, como seguranga, rotas, offloading,

entre outros (BANGUI et al., 2022)(KHATRI et al., 2021).

1.2 Objetivos

Este trabalho busca avancar as pesquisas do nosso grupo sobre offloading computaci-
onal em VANETS, tendo como objetivo principal melhorar o desempenho do processo de
tomada de decisao para o offloading computacional em cenarios VFC, através do uso de
modelos de ML adaptativos para predicao do tempo de vida do enlace.

O trabalho propde uma integracdo entre esses dois topicos: a predicdo do tempo de
vida e inser¢do de pedestres em uma rede veicular, a fim de utilizar os elementos da mesma como
provedores de recursos para o offloading computacional das aplicagdes. Para atingir o objetivo
principal, os seguintes objetivos especificos (OE) foram definidos:

OEI - Desenvolver um esquema para predi¢ao do tempo de vida do enlace entre nés de VANETS;

OE2 - Desenvolver algoritmo de decisao ao nivel de simulacdo para offloading computacional
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em VFC envolvendo pedestres e veiculos; e
OE3 - Projetar e implementar uma arquitetura conceitual para utilizar os algoritmos desenvol-
vidos no OE2 em um cendrio simulado de VFC, utilizando modelos de ML adaptativos

conforme a regido.

1.3 Fora de Escopo

Alguns assuntos estdo fora do escopo deste trabalho, a fim de deixar mais enxuto e
objetivo o trabalho. Alguns deles, comuns na literatura, sio mencionados a seguir:

* Predicdo de rota: € um tépico bastante pesquisado, quando se fala em uso de ML em
redes veiculares. Porém, a predicao de rotas ainda € pouco utilizada em conjunto com a
predicao do TVE, apesar de estudos produzidos recentemente, tentarem convergir para um
uso simultaneo.

* Andlise de Energia e Custo da Nuvem no VFC: A computacdao em Nuvem, assim como
o uso de dispositivos mdveis, requerem quase sempre uma avaliagdo do custo de proces-
samento e consumo de energia respectivamente. Porém, o foco principal do trabalho é
apresentar uma arquitetura, juntamente com uma solucdo de predicao do TVE, a fim de
diminuir erros de decisdo no processo de offloading de tarefas em um cendrio de VFC.
Assim sendo, considerar custo e consumo de energia, tanto na arquitetura, quanto na
avaliagdo, traria uma complexidade maior ao trabalho.

» Seguranca: Tecnologias referentes a esse topico, como criptografia, integridade, entre
outros, traria sobrecarga no processo de offloading o que poderia impactar os resultados da

avaliacdo de desempenho.

1.4 Organizaciao

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma. O Capitulo 2 expde o
referencial tedrico dos principais assuntos deste trabalho. O Capitulo 3 aborda com detalhes a
parte referente ao OE1, que € a predi¢do do tempo de vida do enlace, mostrando a primeira parte
da formalizag@o do problema e resultados alcangados, assim como os trabalhos relacionados. O
Capitulo 4 apresenta a parte referente ao OE2, que introduz a implementagao de um algoritmo
de offloading em cendrio de uma VFC com pedestre como cliente. Ainda sdo debatidos os

resultados alcangados pela abordagem, assim como trabalhos relacionados a tal contexto. O
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Capitulo 5 apresenta a arquitetura projetada (OE3) e os experimentos e resultados alcancados
através do uso da mesma. Por fim, o Capitulo 6 apresenta as principais conclusdes de todo o

trabalho, assim como os desafios e trabalhos futuros.
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2 FUN DAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sdo apresentados os principais conceitos e assuntos abordados no

presente trabalho.

2.1 Redes Veiculares Ad hoc (VANET)

VANET € uma classe distinta da Rede Movel Ad hoc (MANET), em que os nds ou
veiculos movem-se em rotas pré-definidas. Esses veiculos estabelecem comunicagdo entre si,
visando o compartilhamento de dados, especialmente informagdes de fluxo do transito, essencial
no processo de habilitacdo do transito seguro e de demais aplicagdes para o ITS. As redes
veiculares possuem dois componentes essenciais para sua construcdo: a Unidade de Borda de
Estrada (RSU) e a Unidade On-boarding (OBU). Esses dois componentes exercem o papel de
autoridades de cadastro, gerenciamento e coleta de dados em uma VANET (HASROUNY et al.,
2017; RAW et al., 2013; ANWER; GUY, 2014; MISHRA et al., 2016; GRASSI et al., 2014).

As redes veiculares necessitam trocar mensagens € informagdes entre seus com-
ponentes para habilitar as aplicacdes conectadas aos veiculos. Essas mensagens sdo trocadas
por meio da OBU no veiculo e podem ser desde alerta de colisdo e acidentes até aplicacdes de
lazer para os usuérios do veiculo. Através da RSU um veiculo pode ter acesso a outras redes
remotas € a internet, por exemplo. Por meio da comunicacdo wireless, um veiculo pode tornar-se
cliente ou servidor de aplicacdes VANET, em comunicagdo com outro veiculo ou infraestrutura,
tendo um raio de alcance de até 1000 metros (HAMDI et al., 2021; SAINI et al., 2015). A
Figura 2 demonstra como os componentes RSU e OBU se comportam em uma rede veicular. A
comunicacao entre os veiculos, por meio de sua OBU, com outros veiculos ou RSU ¢ realizado
via wireless formando uma rede ad-hoc, com troca de pacotes.

A comunicagao wireless entre as entidades de uma rede veicular € realizada por meio
de uma tecnologia, chamada Acesso sem Fio em Ambiente Veicular (WAVE) (SHEIKH; LIANG,
2019). A WAVE aborda todos os protocolos e padrdes utilizados nas camadas fisica e MAC
(PHY/MAC) da comunicacao veicular (SAINI ez al., 2015). Essa comunicacgdo veicular acontece
em um espectro dedicado para esse fim, chamado Comunica¢do Dedicada de Curto-alcance
(DSRC) baseado na tecnologia IEEE 802.11p(KENNEY, 2011; AMADEO et al., 2012).

Em relacdo aos cendrios que ocorrem o processo de comunicacdo, as VANETS

possuem algumas variacdes, entre elas as que se destacam sdao o V2V, V2I e um cendrio
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Figura 2 — Visdo geral dos componentes de uma VANET

Wireless channel

Fonte: Saini et al. (2015)

hibrido entre V2V e V2I. Porém, ultimamente, algumas variacdes vém surgindo gragas a maior
interoperabilidade que as VANETSs vém alcancando, assim como o maior desenvolvimento da
Internet das Coisas (10T), entre elas destacam-se o Veiculo-para-tudo (V2X) e Veiculo-para-
pedestre (V2P) (ZEKRI; JIA, 2018; ZHOU et al., 2020). A Figura 3 demonstra uma arquitetura

geral de VANET com todos as formas de comunicagao.

Figura 3 — Diagrama com as principais variacdes de comunicacdo em VANET
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Na comunicacio V2V, um veiculo se comunica diretamente com outro veiculo, onde
normalmente essa comunicacdo visa ser mais rapida e limitada a veiculos vizinhos, a fim de
trocarem informacgdes de trafego ou compartilhar informacdes de sensores. Na comunicacdo
V2I, um RSU ou qualquer servidor conecta-se com algum veiculo, nesse cenario o RSU possui
um alcance maior, o que permite que as comunicacdes durem um pouco mais de tempo. Como
demonstrado na Figura 3, o RSU pode prover um acesso a mais redes, como a internet, por
exemplo, a um veiculo préoximo (ARIF et al., 2019). Essa comunicagdo entre veiculos, com
redes externas € realizada por meio da tecnologia Veiculo-para-rede (V2N), que permite essa
comunicagdo por meio de redes celulares. Na comunicagcao V2X, as informacdes sdo trocadas
entre veiculos vizinhos, a infraestrutura de beira de estrada ou pedestres, trazendo assim as
vantagens e desafios de cada abordagem. A comunica¢@o no ambiente veicular utiliza, em geral,
duas tecnologias de acesso: o padrdo IEEE 802.11p e as tecnologias de acesso celular (3G,
LTE, 5G). O padrao IEEE 802.11p foi introduzido pelo Instituto de Engenheiros Eletricistas e
Eletronicos (IEEE) em 2010, trata-se de uma evolugdo do padrao IEEE 802.11a, otimizado para
rede veicular (TAHIR; KATZ, 2022).

2.1.1 WAVE

IEEE 802.11p/WAVE € uma familia emergente de padrdes destinados a dar suporte
ao acesso sem fio em VANETs (CAMPOLO et al., 2010). A figura 4 demonstra todos os padrdes
que o WAVE engloba.

A pilha de protocolos WAVE inclui IEEE 1609.1, 1609.2, 1609.3, 1609.4 e 802.11p.
O IEEE 802.11p define um mecanismo de comunica¢do especial, permitindo a operagdo fora do
contexto de um Conjunto de Servico Bdsico (BSS), que evita laténcia de gerenciamento adicional
ao proibir servicos de associa¢do, autenticagcdo e confidencialidade de dados. O padrao IEEE
802.11p possui um conjunto de especificagdes tteis para possibilitar a comunicacdo no ambiente
veicular; isto €, em um ambiente onde hd mudancas rapidas. A frequéncia de operagao do WAVE
possui a banda de 5,85-5,925 GHz. Dentro desta faixa, o IEEE 1609.4 fornece operagdo em
VvArios canais, 0 que permite que um unico dispositivo WAVE suporte aplicacdes seguras € nao
seguras em diferentes canais. H4 um canal reservado para o controle do sistema e mensagens
relacionadas a seguranca, e leva o nome de Canal de Controle (CCH); e até seis canais sao
usados para a troca de dados ndo seguros, canais de sinalizagdo e aplicacdo de entretenimento

(SCHs). (BU et al., 2014; ARENA et al., 2020).
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Figura 4 — Pilha de protocolos do WAVE.
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O IEEE 1609.3 fornece servigos de dados e define um novo protocolo chamado
Protocolo de mensagens curtas do WAVE (WSMP) e um pacote de gerenciamento especial
chamado Aniincio de servicos do WAVE (WSA). O IEEE 1609.2 ¢ projetado principalmente para
servigos de seguranga e o IEEE 1609.1 descreve uma camada de aplicagdo. (BU et al., 2014).

O padrao SAE J2735 define conjuntos de mensagens, quadros de dados e elementos
de dados usados por aplicativos para trocar dados pelo DSRC/WAVE e outros protocolos de
comunicacdo. Além disso, o SAE J2735 inclui as seguintes categorias de mensagens: geral,
seguranga, geolocalizacdo, informacdes do viajante e pagamento eletronico (ARENA et al.,

2020).
2.1.2 Comunicagdo 5G

5G é uma rede mével ou rede de acesso celular de 5* geracdo. E um novo padrio
wireless global sucessora das redes 1G, 2G, 3G e 4G. Um dos pontos mais significativos do 5G,
em relacdo as geragdes anteriores, € a largura de banda. O 5G expande o uso de recursos do
espectro, significando largura de banda mais ampla, de sub-3 GHz, empregado em 4G, para 100
GHz e muito mais. Além disso, pode funcionar tanto em Ondas Milimétricas para Acesso sem
Fio em Ambiente Veicular (mmWave) (por exemplo, 24 GHz e superior) quanto em bandas mais

baixas (por exemplo, sub-6 GHz), permitindo baixa laténcia e taxa de transferéncia multi-Gbps
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(ZEBARI et al., 2021).

A comunicagdo por mmWave é uma tecnologia de camada PHY, sendo, portanto, uma
parte importante da comunica¢do 5G. O mmWave usa o espectro de radiofrequéncia aproximado
entre 30 e 300 GHz, embora os desafios de pesquisa também se estendam a frequéncias mais
baixas (ou seja, acima de 6 GHz) (MEZZAVILLA et al., 2018). Outra caracteristica do mmWave
sdo os links inerentemente direcionais, demonstrados na Figura 5 (mmWave link). Com um
pequeno comprimento de onda, arranjos de antenas orientdveis eletronicamente podem ser
realizados. Entdo, controlando a fase do sinal transmitido por cada elemento de antena, o
conjunto de antenas direciona seu feixe para qualquer direcao eletronicamente. Com isso hd um
ganho no nivel de sinal para a localizacdo que a antena aponta, enquanto nas outras dire¢oes
hd uma perda maior de sinal (NIU ez al., 2015). A Figura 5 ilustra as antenas e como elas
se relacionam com elementos de uma rede de comunicagdo. Neste caso elas podem ter uma
comunicagdo estabelecida com servidores remotos, por exemplo, borda (MEC server e Cache)
e nuvem (Cloud), e assim atuarem como nds intermediarios (mmWave backhaul) entre esses

servidores e os usudrios finais, facilitando a orquestracdo e gerenciamento da rede.

Figura 5 — Exemplo de uma rede com acesso mmWave e servidores de borda e nuvem.

2.4/5GHz WLAN or LTE

Fonte: Sakaguchi et al. (2017)

Com um aumento exponencial na demanda dos usudrios, o 4G agora serd facilmente
substituido pelo 5G com uma tecnologia de acesso avangada chamada Acesso Miiltiplo por
Divisdo de Feixe (BDMA) e acesso multiplo ndo e quase ortogonal, também conhecido como
Banco de Filtros Multiportadora (FBMC). O conceito por trds da técnica BDMA € explicado
considerando o caso da esta¢do base se comunicando com as estacdes mdveis. Nesta comunica-
cdo, um feixe ortogonal é alocado para cada estagdo movel e a técnica BDMA dividiré esse feixe

de antena conforme as localiza¢des das estacdes moveis para dar acessos multiplos as estacoes
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moveis, aumentando a capacidade do sistema de forma correspondente (WANG et al., 2014).

2.2 Offloading Computacional

Com o crescente nimero de dispositivos moveis que surgiram nos ultimos anos,
como smartphones ou dispositivos wearables, a computacao movel foi impulsionada. Conse-
quentemente, diversas aplicacdes surgiram e estdo desenvolvendo-se nessa drea, assim como a
propria computacao movel estd estendendo suas fronteiras de possibilidade para outras areas,
como VANET, por exemplo. Com o rdpido crescimento das aplicacdes, houve uma maior
demanda de recursos computacionais nos dispositivos méveis, ja que as aplicacdes tornaram-se
bastante complexas e computacionalmente exigentes. Uma vez que os dispositivos moveis
enfrentam desafios em poder computacional, armazenamento e duracio da bateria, foi necessdria
buscar solugdes que lidassem com essas aplicagdes em dispositivos méveis, destacando-se nesse
contexto o offloading. Offloading trata-se de uma solucao que visa aumentar os recursos de
sistemas maéveis migrando a execugao de aplicagdes ou processos para dispositivos com mais
recursos computacionais (ou seja, servidores)(KUMAR et al., 2013; LIN et al., 2019a).

O offloading envia tarefas (partes de uma aplicacdo) ou uma aplicagdo inteira para ser
executada em um servidor remoto. A execucao de subpartes de aplicacdes em servidores remotos,
com maior capacidade computacional, € benéfica para os dispositivos moveis, trazendo economia
de energia e reducdo no tempo de execucdo da aplicacdo (SHIRAZ et al., 2015). Algumas
arquiteturas e esquemas de offloading surgiram recentemente, principalmente em relacdo aos
tipos de servidores remotos utilizados. Um desses esquemas trata-se do Computacdo Movel
na Nuvem (MCC), descrita como um modelo de computacdo composta por servicos moveis
e a computacdo em nuvem via Internet, onde as tarefas sdo enviadas para serem processadas
em um servidor na nuvem. A integragao e convergéncia dessas duas tecnologias em um tnico
modelo continuo € representada pelo MCC (QI; GANI, 2012; ALAHMAD et al., 2021). O MCC
apresenta desafios relacionados a laténcia e o tempo de resposta entre a nuvem e o dispositivo
movel, devido a distincia entre esses tltimos. Para lidar com esse desafio, os servigos em nuvem
devem ser movidos para mais proximo dos dispositivos méveis, ou seja, para a borda da rede
movel, surgindo assim o paradigma Computagdo Movel na Borda (MEC) (MACH; BECVAR,
2017).
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2.2.1 Offloading Computacional em VANET

O processo de offloading em VANETS € baseado nos cenarios de comunicagao da
VANET, sendo que o offloading pode ser realizado nas infraestruturas de comunicacdes de uma
VANET, com destaque para as seguintes: V2V, V2I, V2X e V2P. No cendrio V2I, as tarefas sdo
enviadas do veiculo para uma RSU no caso de uma comunicacao 802.11p ou para uma Estacdo-
Base (BS) e posteriormente para um servidor remoto, seja nuvem ou borda. A comunicac¢ido V2V
¢ estabelecida para compartilhar dados diretamente entre um par de veiculos préximos, onde
infraestruturas fixas, como RSU ou BS, nao s@o necessarias. Por fim, na comunica¢do V2X um
veiculo pode enviar tarefas para infraestruturas fixas e veiculos proximos paralelamente (ZHOU
et al., 2018). No cendrio de comunicagdo V2P, ocorre a conexdo entre veiculos em movimento
e pedestres proximos a estrada. Com dispositivos méveis, como celulares, por exemplo, os
passageiros podem facilmente ingressar em VANETSs como n6s de beira de estrada(LIU et al.,

2010). A Figura 6 ilustra como o offloading € realizado em uma rede veicular.

Figura 6 — Exemplo de Offloading em VANET

Data center

Fonte: Li et al. (2019)

O veiculo que deseja realizar o offloading(verde) realiza uma operacao de descoberta
de vizinhos, que se tratam de veiculos com recursos disponiveis e dispostos a executar tarefas.
Uma vez que esses veiculos sdo identificados, eles sao selecionados pelo algoritmo de decisdao
do offloading e entdo o veiculo cliente envia as tarefas para serem processadas nos nds vizinhos
(veiculos circulados na Figura). Caso algum servidor remoto (Nuvem ou servidor de borda,
representados pelo nome de Data Center na Figura 6) esteja disponivel, as tarefas podem ser

enviadas para ele, por meio de alguma infraestrutura fixa.
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2.2.2 Vehicular Fog Computing

Para entender o conceito de Vehicular Fog Computing, € preciso observar o conceito
do paradigma Fog Computing, uma vez que VFC trata-se de uma extensao desse paradigma.
Fog Computing € uma arquitetura de computacao distribuida geograficamente com uma gama
de recursos computacionais que consiste em um ou mais dispositivos heterogéneos conectados
na borda da rede(YI et al., 2015). O objetivo € fornecer processamento, armazenamento €
comunicac¢do proximos ao cliente, a fim de mitigar a laténcia e tempo de processamento, que 0
cliente poderia enfrentar ao enviar sua aplicacdo para ser processada na nuvem. Especificamente,
na arquitetura de Fog Computing, veiculos e dispositivos modveis sdo usudrios finais e, entre
esses usudrios e a nuvem, existe uma camada que funciona como servidor “Fog”. Por outro lado,
na arquitetura VFC, os préprios veiculos e dispositivos méveis também fazem parte da “fog”.
Especificamente, a VFC é uma arquitetura que utiliza uma multiplicidade colaborativa de usuérios
finais (veiculos, pedestres, etc.) para realizar uma quantidade substancial de comunicagdo e
computacdo (HOU et al., 2016).

VEC estende as capacidades de Fog Computing, assim como ela estende o paradigma
tradicional da computacao em Nuvem. Diferente da Computacdo de Nuvem Veicular (VCC), a
estrutura VFC processa as tarefas dos veiculos localmente o méximo possivel, em vez de enviar
solicitagdes de computacao para servidores em nuvem. Como um componente significativo do
ITS, a VFC pode oferecer suporte a servigos veiculares complexos por meio do agendamento
colaborativo de veiculos. A Qualidade de Servico (QoS) e a Qualidade de Experiéncia (QoE)
podem alcangar grandes melhorias com base na melhor utilizagdo dos recursos computacionais e
de comunicag¢do de cada veiculo (WU et al., 2020).

Na Figura 7, a estrutura do paradigma VFC ¢é detalhada. Ha uma esta¢do base que
se encarrega da coordenagdo de recursos de comunicagdo intra-célula, alocagdo de recursos
de computacgdo e atribuicdo de tarefas. Durante o horario de pico, quando a estacdo base esta
sobrecarregada pelas demandas computacionais recebidas, um grupo de veiculos é empregado
para atuar como nds fog e aliviar o problema de sobrecarga por meio do offloading de tare-
fas. Qualquer veiculo com recursos computacionais 0ciosos consegue atuar como um né fog
compartilhando seus recursos para processamento de tarefas. Na mesma célula também existe
Equipamento de Usudrio (UE), que pode ser uma OBU de outro veiculo ou um smartphone de
pedestre, por exemplo. Cada UE gera uma série de tarefas de computacdo, cada uma das quais

pode ser processada pela estacdo base ou alocada para um né fog veicular (ZHOU et al., 2019).
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Figura 7 — Estrutura do VEC.
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Conforme demonstrado na Figura 7, a arquitetura VFC pode ser divida em trés
diferentes camadas: camada de servigo em nuvem; camada de borda, com algum equipamento
que assuma uma fun¢do de n6 fog (cloudlet ou RSU); e a Camada Fog.

Na camada de servico em Nuvem, os servidores em nuvem fornecem monitoramento
ao nivel de cidade e controle centralizado a partir de um local remoto. Esses servidores obterdo
os dados carregados pelos nds fog, enquanto realizam anélises computacionalmente intensivas
para tomar decisoOes ideais de uma perspectiva holistica (por exemplo, decisdo no nivel da
cidade). Na Camada de borda, equipamentos como RSU, Cloudlet ou outros servidores de
recursos, sdo implantadas em diferentes dreas de uma cidade. Esses equipamentos podem
ser facilmente atualizados para atuar como nés Fog. Isso permite a coleta de dados enviados
por veiculos ou pedestres, o processamento dos dados coletados e o envio de relatério dos
dados (processados) aos servidores em nuvem. Esses nds de borda também funcionam como
middleware na funcdo de um link de conexdo entre os servidores em nuvem e os veiculos em
um sistema VFC. Como os contetdos gerados pelos UEs de veiculos ou pedestres sdo sempre
de interesse local, as informacdes carregadas relacionadas as condi¢Oes das estradas interessam
apenas aos nds dentro ou ao redor de uma determinada regido. Finalmente, a Camada Fog
consiste em veiculos/dispositivos na faixa de comunicagdo sem fio das RSUs ou estacdes-base
de acesso celular. Esses veiculos que podem estar em movimento ou estacionados atuam como
infraestrutura de recursos computacionais, compartilhando seus recursos ociosos (HUANG et

al., 2017; NING et al., 2019).
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2.3 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Méquina trata-se de algoritmos computacionais que realizam algum
processo de aprendizado em determinado contexto ou ambiente, emulando uma inteligéncia
humana. Um algoritmo de aprendizado de maquina realiza a leitura de dados de entrada para
realizar uma tarefa desejada sem ser literalmente programado (ou seja, “codificado’) para pro-
duzir um resultado especifico. Esses algoritmos, entdo, alteram ou adaptam automaticamente
sua arquitetura por meio da repeticdo (ou seja, experiéncia), reconhecendo padrdes nas in-
formacdes processadas, para se tornarem cada vez melhores na realizacido da tarefa desejada
(NAQA; MURPHY, 2015). De acordo com Alpaydin (2020) em seu livro, um dos conceitos de
aprendizado de maquina trata-se:

Programar computadores para otimizar um critério de desempenho usando
dados de exemplo ou experiéncia.

Para se ter uma ideia dos problemas que o aprendizado de maquina consegue re-
solver, trés classes de problemas de aprendizado sdo definidas: aprendizado supervisionado,
aprendizado ndo supervisionado e aprendizado por reforco (CARLEO et al., 2019). No aprendi-
zado supervisionado o objetivo € prever/classificar, com base em um conjunto de dados iniciais
chamadas varidveis independentes, uma saida, chamada de varidvel dependente. O algoritmo
de aprendizado supervisionado, entdo, gera uma funcao que mapeia as entradas para as saidas
desejadas, partindo da premissa que os dados de entrada (utilizados para treinar o algoritmo)
contém a resposta desejada. Com isso esses dados sdo chamados de dados rotulados com a
resposta a ser prevista. Existem dois tipos de aprendizado supervisionado baseados nos tipos de
respostas preditas, sendo a Regressdo, baseada em respostas continuas e a Classificacio, que
gera uma resposta categorica (JIANG et al., 2020). Nem sempre os dados serdo rotulados, ou
seja, ndo € possivel associar uma saida com uma lista de entradas, esse caso é conhecido como
aprendizagem nao supervisionada. A aprendizagem nao supervisionada é usada para identificar
novos padrdes e achar uma representacdo mais realista dos dados. No aprendizado por reforco,
o algoritmo guia o processo de aprendizado mediante uma interacdo com ambiente, onde o
ambiente retorna feedbacks para o algoritmo, que adapta e reajusta seu processo de aprendizado
com base em um sistema de recompensa até que o algoritmo escolha a melhor acao a se tomar
(AYODELE, 2010). De todos os tipos de aprendizado apresentados anteriormente, o aprendizado

supervisionado baseado em regressao € a solu¢c@o adotada neste trabalho, uma vez que os dados
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coletados em uma rede veicular sdo rotulados e a partir deles é possivel extrair a informacao
pretendida, o TVE. Por isso, o aprendizado supervisionado baseado em regressao, serd mais

aprofundado no andamento deste Capitulo.

2.3.1 Aprendizado Supervisionado baseado em Regressao

Os algoritmos de aprendizado de mdquina supervisionados precisam de dados ex-
ternos, a fim de encontrar algum padrao nesses dados. A Figura 8 demonstra todo o fluxo de
processos necessarios para realizar o processo de treinamento pelos algoritmos de ML, a fim
de encontrar padrdes nos dados e a partir desses padrdes, realizar a predi¢do da informacao
pretendida. Inicialmente, o conjunto de dados de entrada (Data Source) é dividido em conjunto
de dados de treinamento e teste. O conjunto de dados de treino tem uma varidvel de saida que
precisa ser prevista ou classificada. Todos os algoritmos aprendem algum tipo de padrao do
conjunto de dados de treinamento e os aplicam ao conjunto de dados de teste para previsdo ou
classificacdo (MAHESH, 2020). O fluxo de trabalho dos algoritmos de aprendizado de maquina

supervisionado € fornecido na figura abaixo.

Figura 8 — Fluxo de Trabalho do Aprendizado Supervisionado.
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Utilizando o conjunto de dados de treino, o algoritmo realiza o treinamento dos
dados e mapeia os atributos de entrada para o atributo de saida (valor que a ser predito) e gera
um modelo (Model) de ML que captura esses padroes. Posteriormente esse modelo gerado €
avaliado, utilizando os dados de entrada disponibilizados no conjunto de dados de teste, que gera
a predicdo do valor de saida, onde esse mesmo valor € comparado com o valor de saida real
associado aqueles dados de entrada. A avaliagao do modelo € o processo que utiliza algumas
métricas que ajudam a analisar o desempenho do modelo. O modelo € entdo enviado para
a aplicacdo que fard uso dele (Production), sendo que o mesmo de tempos em tempos pode

ser atualizado e retreinado, em um processo chamado fune, a medida que suas métricas de
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desempenho mudem. Alguns dos mais utilizados algoritmos para regressao, serdo explicadas
nos préoximos topicos, onde esses serdo utilizados no restante do trabalho e também na etapa

final da dissertagdo.

2.3.1.1 Vetor de Suporte a Regressdo

Uma Mdquina de Vetor de Suporte (SVM) € um algoritmo de computador que
aprende, por exemplo, a atribuir rétulos a objetos. Para entender a esséncia da classificacao
SVM, basta compreender quatro conceitos bdsicos: (i) o hiperplano, (ii) hiperplano ou linha
de decisdo, (iii) vetor de suporte e (iv) a funcido kernel(NOBLE, 2006). O hiperplano trata-se
de uma linha de separacdo entre duas classes de dados, representada na Figura 9 pela linha
continua. Ainda na Figura 9 os circulos e os quadrados representam, pontos de dados em duas
classes distintas. O hiperplano de decisdao ou linha de decisdao, também chamada de linha de
contorno, sdo as duas linhas que contornam o hiperplano a uma determinada distancia, sendo
usadas para criar uma margem entre os pontos de dados, como demonstradas na 9, por meio das
linhas tracejadas. O vetor de suporte sdo os pontos mais proximos do hiperplano, na Figura 9,
eles sdo ilustrados nos pontos preenchidos em preto. Ja o kernel € uma fung¢do que visa encontrar
um hiperplano no espaco dimensional superior. Esse aumento de dimensdo € necessario quando
ndo se consegue encontrar um hiperplano de separacdo em uma determinada dimensao, sendo
necessario mover-se em uma dimensao superior. O objetivo do SVM, é entdo encontrar um
melhor hiperplano que possa separar um espago n-dimensional os pontos de dados em classes

distintas, conforme ilustrado na Figura 9 (MAMMONE et al., 2009).

Figura 9 — Um Hiperplano de Separacdo para pontos de dados bidimensionais.

Fonte: Mammone et al. (2009)

Em dados reais, porém dificilmente ocorre uma separagdo linear entre as classes,

conforme a Figura 10. Nesse caso os dados estio distribuidos de uma forma que ndo podem ser
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separados por um hiperplano reto ou linear. Para lidar com casos como esses, o algoritmo SVM
deve ser modificado adicionando uma ‘margem suave’ (MARfN et al., 2022). Essencialmente,
isso permite que alguns pontos de dados passem pela outra margem do hiperplano de separagdo
que ele estaria sem afetar o resultado. E como se na figura 10 alguns quadrados estivessem juntos

no lado referente aos circulos, porém os mesmos ndo seriam considerados no treinamento.

Figura 10 — Pontos de dados bidimensionais que ndo podem ser separados linearmente.

Fonte: Mammone et al. (2009)

Ainda assim, pode haver pontos no hiperplano que ndo € possivel separa-lo entre as
classes, mesmo com a adi¢do de um valor de margem suave. Nesse caso a fun¢do kernel fornece
uma solucdo para esse problema adicionando outra dimensao aos dados. Em geral, uma fun¢ao
de kernel projeta dados de um espaco de baixa dimensao para um espago de maior dimensao,

conforme a Figura 11.

Figura 11 — Aumento de dimensionalidade provocada pela funcdo kernel.
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Fonte: Dou et al. (2019)

Como demonstrado na Figura 11, a fun¢@o kernel mapeia dados de uma dimensao
ou espaco de entrada(2d), para uma dimensdo de recursos maior(3d). O espaco de entrada (input
space) sao os dados inseridos inicialmente para o processo de treino, ja o espaco de recursos
(feature space) sao os dados mapeados e treinados, que permitem realizar predicoes. O SVM
ndo permite realizar apenas classificagdes de classes de dados em diferentes agrupamentos, mas

também permite predicdo de valores continuos, através do Vertor de Suporte a Regressdo (SVR).
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O SVR foi desenvolvido por Vapnik e colaboradores estendendo seu algoritmo SVM
para classificagdo, a fim de suportar problemas de regressao (DRUCKER et al., 1996). O
problema de regressdo € uma generalizacdo do problema de classificagdo, onde o modelo retorna
uma saida de valor continuo, em oposi¢do a uma saida de um conjunto finito. Em outras palavras,
um modelo de regressdo estima uma fun¢io multivariada de valor continuo. Os conceitos de
SVM podem ser generalizados para se tornarem aplicaveis a problemas de regressdo. Assim
como na classificacdo, os vetores de suporte a regressdo (SVR) sdo caracterizada pelo uso de

kernels, solucdo margem suave entre outras caracteristicas (ZHANG; O’ DONNELL, 2020).
2.3.1.2 Floresta Aleatoria

O algoritmo de Floresta Aleatéria ou Random Forest € uma colecdo de arvores de
decisdo correlacionadas. Uma drvore de decisdo é um algoritmo de ML que usa uma estrutura
semelhante a um fluxograma hierdrquico no processo de predicao. No aprendizado de arvore
de decisdo, a mesma ¢ induzida a partir de um conjunto de dados de treinamento rotulados,
representados por uma tupla de valor e um rétulo de classe(SU; ZHANG, 2006). Conforme
demonstrado na Figura 12 a estrutura da arvore é composta por um nd raiz, ramifica¢des, nés de
decisdo e nds folhas, formando uma estrutura hierarquica semelhante a uma arvore.

Figura 12 — Visdo geral da estrutura de uma arvore de decisao.
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O N6 Raiz (verde) € o n6 presente no inicio de uma arvore de decisdo, a partir deste
n6 uma determinada populacdo comega a se dividir de acordo com diversas caracteristicas. Os
No6s de Decisao (azul), sdo os nés que determinam o fluxo, na qual os dados serao prosseguirao
durante a divisdo ou classificacdo dos mesmos, de acordo com seus padrdes ou caracteristicas.
O N6 Folha (vermelhos) é o n6 onde a divisdo de uma parcela da populagdo ndo € possivel.

Ao usar uma arvore de decisao para prever um valor, comecando no N6 Raiz, um teste no n6



38

atual (NO6 de decisdo) é executado e o fluxo correspondente ao resultado do teste € seguido, até
que um N6 Folha seja alcancado, para o qual o valor predito correspondente € retornado. As
arvores de decisdo podem prever tanto valores rotulados (classificagdo), quanto valores continuos
(regressdao) (JOHANSSON et al., 2014).

Floresta Aleatoria (RF) € um algoritmo de aprendizado supervisionado, que consiste
em uma colecdo de classificadores estruturados em arvore. O algoritmo cria de forma aleatéria
vérias Arvores de Decisdo e combina o resultado de todas elas para chegar no em um valor
predito(GROMPING, 2009). No modelo RF de Breiman (BREIMAN, 2001), cada arvore é
implementada utilizando um conjunto de dados de amostra para treinamento e uma variavel
aleatoria correspondente a k-enésima arvore sendo denotada como Oy, resultando em um classi-
ficador h(x,®;) onde x é o dado de entrada. Apés k vezes executados, é obtida a sequéncia de
classificadores hl(x),h2(x),...h;(x), e esta sequéncia é utilizada para constituir um sistema de
modelo de classificacdo, o resultado deste sistema € dado por maioria ordindria de votos (LIU et
al.,2012). Para uma dada varidvel de entrada, cada arvore tem direito a voto para selecionar o
melhor resultado de classificagdo. Todo o processo de classificagdo de uma RF é resumida na

Figura 13.

Figura 13 — Visdo Geral de uma Random Forest.
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A partir de um conjunto de dados de entrada (dataset) uma quantidade N de Arvores
de decisdo, sdo implementadas, onde cada Arvore recebe uma amostra dos dados selecionada

aleatoriamente pelo algoritmo de RF. Para comecar o processo de predi¢do € preciso definir o
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primeiro n6 da arvore (N6 Raiz), que serd a primeira condi¢do verificada. Uma varidvel aleatéria
€ escolhida para compor o N6 Raiz, essa varidvel aleatoria, trata-se de um atributo de entrada.
No REF, o algoritmo escolhe aleatoriamente duas ou mais varidveis, e entdo realiza célculos com
base nas amostras selecionadas, para definir qual dessas varidveis serd utilizada no primeiro no.
Para escolha da varidvel do préximo nd, serdo novamente escolhidas duas (ou mais) varidveis,
excluindo as ja selecionadas anteriormente, e o processo de escolha se repetird. Desta forma
a 4rvore serd construida até o ultimo né e esse processo se repete na construcdo da proxima
Arvore, porém diferente da anterior, pois tanto na selecio das amostras, quanto na selegio das
varidveis, o processo acontece de maneira aleatria e isso segue até a Arvore N. Cada drvore
criada ird apresentar o seu resultado, sendo que em problemas de regressdo serd realizada a
média (Averaging) dos valores previstos e em problemas de classifica¢do o resultado que mais

vezes foi apresentado serd o escolhido (Majority Voting).
2.3.1.3 K-Vizinhos mais Proximos

O k-Vizinhos mais proximos (KNN) é um algoritmo de aprendizado semi-supervisionado
que assume que dados semelhantes estdo proximos um do outro. Utilizando um conceito de
similaridade (também chamada de distincia ou proximidade), o algoritmo calcula a distancia
entre os pontos em um grafico. Em resumo, o kNN tenta classificar cada amostra de um conjunto
de dados com base na distancia dessa amostra em relagdo aos vizinhos mais préximos. Se os
vizinhos mais proximos sdo de uma classe (ou em sua maioria), a amostra em questao serd
classificada nesta categoria.

O kNN requer dados de treinamento e um valor k predefinido para encontrar os k
dados mais préximos com base no cdlculo da distancia. Se k dados tiverem classes diferentes, o
algoritmo prevé que a classe dos dados desconhecidos seja a mesma que a classe majoritaria
(CHOMBOON et al., 2015).

A Figura 14, demonstra como o kNN funciona, onde o kNN classifica cada exemplo
nao rotulado, ou seja, sem classe conhecida pela classe majoritaria entre seus k-vizinhos mais
proximos no conjunto de treinamento. Seu desempenho, portanto, depende crucialmente da
métrica de distancia usada para identificar os vizinhos mais préoximos, demonstrada na Figura 14
como uma seta. Na auséncia de conhecimento prévio, a maioria dos classificadores kNN usa

métrica euclidiana simples, com a seguinte equacdo 2.1 (WEINBERGER; SAUL, 2009).
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n
Y (xi—i)? 2.1
i=1

Onde “n”, trata-se da quantidade de atributos de entrada ou rétulos e as varidveis x e
y sdo as amostras do conjunto de treino e teste respectivamente. Na qual a varidvel x representa

o valor real do atributo de saida (atributo a ser predito) e a varidvel y representa o valor predito

da variavel de saida.

Figura 14 — kNN Simples.
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Fonte: Taunk et al. (2019)

Quando um novo exemplo nao rotulado (New Unlabeled Data), destacado em azul
na Figura 14, é encontrado no conjunto de dados, o kNN executa duas operagdes. Primeiro, ele
analisa os k pontos mais préximos do novo ponto de dados, ou seja, os k vizinhos mais proximos.
Em segundo lugar, usando as classes dos vizinhos, kNN determina em qual classe os novos
dados devem ser classificados (TAUNK et al., 2019). Os novos dados nao rotulados calculam a
distancia de cada um de seus vizinhos conforme o valor de K. Em seguida, determina a classe a

que pertence, contendo o nimero maximo de vizinhos mais préximos.

2.3.1.4 MultiLayer Perceptron

As redes neurais, ou mais precisamente as redes neurais artificiais, sio um ramo
da inteligéncia artificial (GARDNER; DORLING, 1998). Sao sistemas compostos por varios
nds, ou neurdnios, que se interconectam em diversas ramificacdes. Essas redes podem realizar
funcgdes de estimativas para modelos e lidar com fungdes lineares/ndo lineares aprendendo com
as relacoes de dados e generalizando para situacdes desconhecidas (TAUD; MAS, 2018). Os

neurdnios, recebem e enviam informacdes para outros neur6nios, sendo que cada um pode realizar
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processamento de dados com os dados que recebem e posteriormente passam a informacgao
processada por cada camada, com a saida da camada anterior fornecendo entrada para a préxima
camada (RAMCHOUN et al., 2016). MultiLayer Perceptron forma um tipo de rede neural
(GARDNER; DORLING, 1998).

Multilayer Perceptron consiste em camada de entrada (Input layer), camada de saida
(Output Y) e camadas ocultas (Hidden layer) entre essas duas camadas, conforme demonstrado
na Figura 15. Os nds sdo conectados por pesos e sinais de saida. Dadoi=0,1,...,nonde n é
o ndmero de varidveis de entrada, as quantidades w; sdo os pesos do neurdnio. A saida y (em
verde) representa o valor predito. O nimero dessas camadas ocultas é dependente do problema,
sendo que cada camada € tipicamente um algoritmo simples e uniforme contendo um tipo de

funcdo de ativacio (EGRIOGLU et al., 2008).

Figura 15 — Um Multilayer Perceptron com varias camadas ocultas.
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Fonte: Ramchoun ef al. (2016)

Normalmente, o algoritmo utilizado nessas camadas € o Retro propagacio (o Back-
propagation Algorithm), que opera em duas fases: inicialmente na fase de treinamento, as
amostras de dados de treino sdo fornecidas na camada de entrada para treinar a rede com um

conjunto predefinido de classes de dados. Eventualmente, durante a fase de teste, a camada
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de entrada recebe os dados de teste para predi¢do dos padrdes aplicados. A saida desejada
€ conhecida pela rede. Portanto, caso a saida calculada ndo corresponda a saida desejada, a
diferenca no resultado € retro propagada para a camada de entrada para que os pesos de conexdo
dos perceptrons sejam ajustados para reduzir o erro. O processo continua até que o erro seja
reduzido a uma quantidade insignificante (KISHORE; KAUR, 2012). A Figura 16 mostra a

representacao simplificada de um perceptron.

Figura 16 — Modelo Perceptron, da esquerda para a direita: a Etapas do modelo. b Modelo

simplificado
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A etapa de ponderagdo envolve a multiplica¢do de cada valor de recurso de entrada,

f =y

Fonte: Taud e Mas (2018)

denotado por x, por seu peso w, resultando em z{x;w;} e na segunda etapa eles sdo somados
(xowo +x1w1 + ... +x,wy). A terceira é a etapa de transferéncia onde uma fungdo de ativa¢do f
(também chamada de func¢do de transferéncia) € aplicada a soma (} ) que produz uma saida y.
Por fim, conforme a Figura 16 hd o w0 que se trata do bias, o qual € uma constante adicionada
ao produto de entradas e pesos (TAUD; MAS, 2018). Alguns exemplos de funcdes de ativacao

utilizadas por um perceptron sao demonstradas na Tabela 1.

Tabela 1 — Exemplos de funcdes de ativacdo utilizadas em um perceptron.
Fungdo de ativagdo | Férmula

Linear flz)=z

0, <0
Step (Heavyside) flz)= | zzg -0
Sigmoid flx)= #

Fonte: Apicella et al. (2021).

Com as respostas conhecidas dos dados de treinamento de entrada, a etapa de
treinamento € concluida. Treinar um Multilayer Perceptron é o procedimento pelo qual os
valores para os pesos individuais sdo determinados de modo que o relacionamento que a rede
estd modelando seja resolvido com precisdo. O objetivo do aprendizado € otimizar os pesos

minimizando as diferencas entre os valores preditos e reais. A validagao do modelo € feita usando
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novos dados para mostrar como a configuragcdo pode ser generalizada para novas situacoes. O
Multilayer Perceptron € aplicado a uma ampla variedade de tarefas, todas as quais podem ser
categorizadas como previsao, aproximacao de funcdo ou classificacao de padroes (TAUD; MAS,

2018; GARDNER; DORLING, 1998).
2.3.1.5 XGBoost

As florestas de decisdo combinam vérias arvores de decisdo para fornecer uma tnica
saida em tarefas de aprendizado de maquina supervisionadas. A capacidade de as florestas de
decisao integrar diferentes hipdteses em um tnico modelo e sua robustez a qualquer tipo de
conjunto de dados relacional impulsionaram sua popularidade na comunidade de ciéncia de
dados (ROKACH, 2016). Arvores de Decisdo Impulsionadas por Gradiente (GBDT) é um
subgrupo de florestas de decisdao que inclui modelos como XGBoost, CatBoost e LightGBM. O
mais notavel € o Aumento de Gradiente Extremo (XGBoost), um sistema de aprendizado de
madquina escaldvel para incremento de arvores. (SAGI; ROKACH, 2021).

GBDT ¢ um método de aumento entre os melhores desempenhos na classificacio de
dados. Para entender o GBDT, € preciso primeiro entender o Aumento de Gradiente (GB). GB
€ um framework para boosting. O boosting é um algoritmo genérico que melhora um modelo
fraco (por exemplo, regressao, arvores de decisdo, etc.). O algoritmo de boosting alimenta entdo
um modelo fraco com um subconjunto diferente de dados de treino. Cada vez que é chamado, o
algoritmo de aprendizado fraco gera uma nova regra de predicao fraca e apds muitas rodadas, o
algoritmo boosting combina essas regras fracas em uma unica regra de predicao que serd mais
precisa do que qualquer uma das regras fracas anteriores (SCHAPIRE, 2003).

A 1ideia principal do GB € construir sequencialmente cada modelo de arvore de
decisdo, onde cada um visa minimizar o erro do modelo anterior, com base no residuo (a
diferenca entre o valor previsto e o valor real de cada instancia), por meio de uma fungédo de
perda. A funcao de perda descreve a precisdo dos modelos, quanto maior o valor da fungao
de perda, pior a capacidade de previsdo dos modelos treinados. Se o valor da fun¢do de perda
diminui com a adi¢do de novos modelos, o poder de previsdo desses modelos melhora. A maneira
esperada € deixar o valor da fun¢do de perda declinar na dire¢do de seu gradiente descendente
(ZHANG et al., 2019).

XGBoost ¢ uma implementagdo de arvores de decisdo GB, onde pode ser um método

muito eficaz para problemas de regressao e classificacdo (QIU et al., 2021). Neste algoritmo,
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as arvores de decisdo sdo criadas sequencialmente. O XGBoost implementa pesos, 0s quais sao
atribuidos as varidveis de entrada necessdrias na predicao dos resultados. O peso das varidveis que
realizam uma predi¢do incorretamente pela drvore € aumentado e essas varidveis sdo alimentadas
para a segunda arvore de decisdo. Esses classificadores/preditores individuais entdo se combinam
para fornecer um modelo forte e mais preciso. O XGBoost utiliza uma combinagdo ideal de
técnicas de optimizacdo de hardware e software para alcangar grande poder de processamento

computacional.

2.3.1.6 Adaboost

Adaboost € um algoritmo de Boosting, que também funciona com base no principio
do método de adi¢do gradual, em que vérios modelos fracos sdo usados para obter modelos
fortes. Comecando com a amostra de treinamento sem peso, o0 AdaBoost constréi um preditor ou
classificador, por exemplo, uma arvore de classificacdo. Se um ponto de dados de treinamento for
predito incorretamente, o peso desse ponto de dados de treinamento serd aumentado (boosted).
Um segundo preditor € construido com 0s novos pesos, que ndao sao mais iguais. Novamente,
dados de treinamento mal preditos tém seus pesos aumentados e o procedimento € repetido. Uma
pontuacdo € atribuida a cada preditor e o preditor final é definido como a combinagdo linear dos

preditores treinados (HASTIE et al., 2009).
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3 PREDICAO DO TVE COM APRENDIZADO DE MAQUINA

Este Capitulo € dedicado ao OEI, que visa aprimorar o desempenho da predi¢ao do
valor do tempo de vida do enlace, através do uso de técnicas de ML. Assim sendo, a contribuicao
principal deste tépico € a implementacdo de um esquema para predi¢do do tempo de vida do
enlace entre nds de VANETS, com o uso de algoritmos de ML. Esse processo inclui a proposi¢ao
de atributos de predi¢do e o treinamento de modelos para prever o TVE. Posteriormente é
realizada uma avaliacdo de desempenho desses algoritmos de ML em uma abordagem conhecida

de offloading.
3.1 Contextualizacao

A transmissao dos pacotes de dados entre veiculos de origem e destino € frequen-
temente interrompida, resultando em retransmissdes (LEE; ATKISON, 2021). A literatura
recente considera o Tempo de Vida do Enlace (TVE) entre dois veiculos um fator habilitador
para melhorar a qualidade da comunica¢do em VANETs (KHATRI et al., 2021). As solugdes
existentes ndo preveem o tempo de vida do enlace eficientemente ou ndo sdo flexiveis o suficiente
para lidar com possiveis alteracdes de atributos no processo de predi¢do de acordo com novos
cendrios (DENG et al., 2020; SOUZA; VILLAS, 2020).

Esta primeira etapa da metodologia proposta investiga o uso de técnicas de predi¢do
baseadas em regressdo para estimar o TVE entre nés em VANETSs. Simula¢des foram executadas
para gerar datasets com diferentes parametros que podem impactar o TVE entre veiculos em
cenarios Urbano e de Rodovia. Os datasets foram utilizados para treinar e avaliar diferentes
algoritmos de ML da literatura, para estimar o TVE. O algoritmo de ML com os melhores
resultados foi utilizado como fun¢do de predicdo no processo de decisdo de um algoritmo
de offloading, sendo realizada uma avaliacdo de desempenho dessa abordagem com outros
algoritmos de offloading da literatura.

As principais contribui¢des dessa primeira parte do trabalho sdo: (i) um método
baseado em simulagdo de cendrios Urbanos e de Rodovias para gerar datasets voltado para a
pesquisa da predi¢do do TVE, propondo um conjunto de atributos (features) de interesse. Os
datasets estdo disponiveis para a comunidade'; (i) a comparacio de algoritmos de ML baseados

em regressao para avaliar a solu¢do mais eficiente na predi¢do do TVE em VANETsS; e (iii) a

' https://github.com/PauloHGR/datasetsSBRC-2022
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extensdo de um algoritmo de decisdo de offloading proposto em um trabalho anterior (SOUZA et
al., 2020) para usufruir da capacidade de predicdo do TVE e aprimorar as decisdes de offloading

de tarefas.

3.2 Trabalhos Relacionados

Esta secdo apresenta trabalhos que tém utilizado diferentes algoritmos para prever a
localizagao de objetos méveis (e.g., veiculos), bem como estimar o TVE entre dois nds. A Tabela
2 apresenta um resumo das contribui¢des dos trabalhos relacionados e os compara sob quatro
aspectos: atributos utilizados na predi¢@o, cendrio de experimentacdo, uso de ML na predi¢do e
se o trabalha lida com offloading computacional.

Conforme a Tabela 2, o primeiro aspecto refere-se aos atributos utilizados na predi¢ao.
A alta mobilidade do cendrio veicular exige que fatores especificos sejam observados, dentre eles,
a distancia, direcdo e velocidade. O segundo aspecto € o cendrio utilizado na simulacdo, onde se
destacam cendrios Rodovidrios e Urbanos. O terceiro aspecto diz respeito ao uso de técnicas de
ML para a predi¢cdo, onde se destaca o trabalho de (ZHANG et al., 2017) e este trabalho. Por
fim, o quarto aspecto identifica os trabalhos no contexto de offloading computacional.

Em (YE et al., 2019), os autores propdem um novo protocolo chamado Predicdo de
Mobilidade baseada em Protocolo de Roteamento (MPBRP) que visa prever a mobilidade dos
nos, através das posicoes e angulos a fim de encontrar a melhor rota.

Em (KULLA et al., 2019), os autores abordam um método que prevé o TVE entre
dois veiculos em movimento com base em sua velocidade relativa. Posteriormente, esse algoritmo
de predi¢do de tempo de vida € implementado com o protocolo Vetor de Distdncia sob Demanda
Ad hoc (AODV), criando um protocolo chamado AODV com Predi¢dao do Tempo de Vida
(AODV-LP).

Em (NABIL et al., 2019), os autores propdem dois protocolos, um para prever a rota
mais estdvel e outro para prever o tempo de entrega dos pacotes antes de enviar os dados. Foi
desenvolvido um esquema de predi¢do do TVE, visando garantir a eficiéncia dos protocolos. Os
autores consideram a aceleracdo e a desaceleracdo de dois veiculos em comunicacdo. Além da
aceleracdo, a velocidade e o posicionamento dos veiculos sdo varidveis utilizadas no célculo do
TVE. Os autores consideram um cendrio de Rodovia nas simulagdes, ndo realizando testes em
outros cenarios, como os Urbanos.

Em (BUTE et al., 2021), um esquema de offloading de tarefas € proposto na comuni-
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Tabela 2 — Comparacdo com os Trabalhos Relacionados.

Trabalho Features de Predicdo | Cenario E::dli\g;)?na g;‘;;l;;ing? Contribuicio
Um novo protocolo, chamado MPBRP (Mobi-
Distancia, Dire¢ao - - lity Prediction Based Routing Protocol) que
(YE et al., 2019) e Velocidade ¢ Urbano Nao Nao bu};ca predizer a mobilidade %ios noés at_raqvés
de posicdo e angulos para prever a melhor rota.
Velocidade Um método de predi¢io do TVE entre dois
(KULLA et al., 2019) ¢ Posiciio Rodovia | Nao Niao veiculos em movimento baseado em sua
velocidade.
Implementac@o de dois protocolos. Um para
Posicio, Velocidade predi¢@o da rota mais estdvel, e outro para a
(NABIL et al., 2019) R Acelegagﬁo Rodovia | Nio Nio predi¢@o do tempo de entrega de pacote antes
de enviar o dado. Um esquema de predi¢ao
do TVE foi desenvolvido.
Esquema de offloading de tarefas para comuni-
(BUTE et al., 2021), P()Asigio, Velocidade Rodovia | Nio Sim cagdo celular de veiculo-para-tudo (C-V2X).
(BUTE et al., 2022) e Angulo Avaliagdo de desempenho com outros esquemas
de offloading através de um cendrio de rodovia.
PASHA ef al.. 2021 Vi;)cidad?/[]?i?tﬁnc;a Rodovi Ni Ni Implementacdo de um modelo para uso de
( etat, ) irani?iiiéo aximo de odovia a0 a0 TVE Residual e de um salto em VANET.
Um método de offloading em comunicacio
V2V através da implementagdo de uma SDN
(HUANG et al., 2018) | Velocidade e Distancia | Rodovia | Nao Sim (Software Defined Network) dentro de uma
arquitetura MEC (Mobile Edge Computing),
denominada SDNi-MEC.
Posicdo, Velocidade, Um esquema de melhoria da performance de
(SOUZA et al., 2020) | Aceleracdo e Alcance | Rodovia | Nao Sim offloading em rede multi-interface, através de
de Comunicagio um algoritmo de escolha guloso chamado GCF.
< Os autores implementaram um método de
g:ii;ﬁ;%d:sdis predig?{o do TVE em ambiente VANET usando
(ZHANG et al., 2017) Mobilidade Relati’va Rodovia | Sim Nao o algoritmo de ML Adaboost. Eles executaram
Distancia e Veloci da’de um b?nchmark entre Adaboost e outros
algoritmos de ML.
D}stanm?, Angulo do Um esquema de predi¢do do Tempo de
?ller}te, An{gulo do Vida do Enlace através do algoritmo de ML SVR,
Este trabalho ;ig;?gr’v};‘;;ﬁ:ie Rodovia Sim Sim escolhido através de uma avaliacdo de desem-
Veloci(ia de Relativ; e Urbano penho entre qutros métodos de ML. O Algommo
Aceleragio Relativa’ GCF ¢ estendido com uma fung@o de predig¢do
e SLS baseada no SVR.

Fonte: elaborada pelo autor.

cacdo celular V2X. Os veiculos sdo agrupados em um cluster, onde enviam tarefas para veiculos
no mesmo cluster via comunicagdo V2V ou com um servidor de borda. Para realizar a predi¢ao
do TVE, eles utilizam uma func¢do de predi¢ao baseada em varidveis de posicdo, velocidade
e angulo. Os autores consideram apenas o cendrio Rodovidrio no ambiente dos experimentos.
Em (BUTE et al., 2022), os autores estendem o esquema anterior para suportar o offloading
em servidores através de Computagdo de Borda Veicular (VEC) e melhorar um algoritmo de
correspondéncia utilizado, para otimizar as decisdes de offloading.

Em (PASHA et al., 2021), os autores usam a predi¢ao do tempo de vida do enlace
para identificar veiculos ou nds proximos para realizar um encaminhamento de pacotes para um
veiculo de destino préximo. Esse encaminhamento de pacotes para nés proximos € chamado de
salto. A utilizacdo de saltos € importante, pois os protocolos de rede baseados em localiza¢ao
em VANETSs empregam a estratégia de salto para adquirir conhecimento de uma determinada

rota. Os autores propdem um algoritmo para calcular o tempo de vida do enlace do veiculo
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préximo antes de efetuar o salto. Os autores realizam a modelagem da proposta em um ambiente
rodovidrio com trafego intenso, considerando a velocidade de ambos os veiculos, a distancia e o
alcance médximo de transmissdo como caracteristicas de predicao.

Em (HUANG et al., 2018), os autores propdem um método de offloading na co-
municacdo V2V implementando uma Rede Definida por Software (SDN) em uma arquitetura
MEC. Os veiculos enviam seus dados de contexto para o MEC, e o controlador SDN calcula
informacgdes sobre a rota ideal entre os veiculos cliente e servidor. Para calcular essa rota, os
autores propdem um método para calcular o tempo de vida do enlace no controlador SDN. Este
método € calculado com base em duas caracteristicas: velocidade relativa e distincia.

Em (SOUZA et al., 2020), os autores propdem um esquema para melhorar o de-
sempenho de offloading de aplicativos computacionalmente intensivos e assim lidar com os
desafios de mobilidade de ambientes veiculares. Os resultados mostram que o esquema proposto
reduz o tempo total de offloading em até 54,1% e aumenta a taxa de sucesso do offloading em
71,8% em comparacdo com outras abordagens. No entanto, o trabalho de Souza et al. (2020)
utiliza um algoritmo de predicdo do TVE baseado em equag¢do matemadtica, que poderia ser
substituida por uma solucdo de predi¢ao por ML. O presente trabalho propde o uso de algoritmos
de Aprendizado de Mdquina para melhorar a eficdcia da predi¢do do TVE e consequentemente
aumentar as taxas de sucesso de offloading.

Em (ZHANG et al., 2017), um método de predi¢ao do TVE € proposto em ambientes
VANET usando o algoritmo de Aprendizado de Maquina Adaboost. Um benchmark entre o
Adaboost e outros métodos de Aprendizado de Maquina foi realizado, porém, os autores nao
incluem solugdes de predi¢do do TVE baseadas em formulagdes matemadticas no benchmark.
As simulacdes consideraram um ambiente de Rodovia, nao sendo utilizados cendrios Urbanos.
Com base nas métricas de regressao avaliadas, os resultados do presente trabalho no cendrio de
Rodovia apresentaram menores taxas de erro do que o cendrio de Rodovia implementado pelos
autores.

Em suma, o presente trabalho apresenta oito varidveis para lidar com o problema
de previsdo do tempo de vida do enlace em VANETSs. Trabalhos anteriores ndo consideraram
algumas das varidveis propostas como pseudo-angulo, angulo e Semelhanca de Localidade
Espacial (SLS). Outra diferenga relevante é que tanto um cendrio urbano, quanto um cendrio de
rodovia, sdo considerados na avaliacao do processo de predi¢do. Esse esquema de predicdo em

um ambiente variado proposto neste trabalho, ndo é considerado nos demais trabalhos, sobretudo
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devido a complexidade de um ambiente urbano.

3.3 Metodologia

Esta secdo apresenta a parte relacionada ao OE1 desta dissertacdo, onde é demons-

trada a metodologia utilizada para aplicar técnicas de ML na predi¢ao do TVE.

3.3.1 Problemadtica

A inferéncia do TVE € importante em muitas aplicagcdes na drea de redes veiculares,
visto que essas aplicacdes dependem cada vez mais do compartilhamento de informagdes, coleta
e transmissdo de dados, monitoramento de situacdes especificas, ou seja, dependem de uma boa
comunicagdo com outras entidades para transmitir suas funcionalidades. A estimativa do TVE
permite que as aplicacdes melhorem seus processos de decisdo para saberem se estabelecem
ou ndo uma comunica¢do. No processo de offloading computacional, a inferéncia do TVE
¢ uma funcionalidade essencial, ja que essa informacdo € um recurso que um algoritmo de
decisdo de offloading considera antes de decidir quantas e quais tarefas serdo enviadas para serem
processadas em um servidor remoto ou se ndo serdo enviadas.

Atualmente o processo de predi¢ao do TVE é realizado majoritariamente por célculos
e equagoes diversas. Essa abordagem de predicao traz trés principais problemas ou limitagdes:
() Baixa precisdo na inferéncia do TVE, o que pode ocasionar altas taxas de erros, significando
uma distancia maior do valor de TVE predito em relacido ao valor real; (II) Os teoremas de
célculo da predi¢ao utilizam um ndmero limitado de varidveis, impedindo uma escalabilidade
na inser¢ao de varidveis na predi¢cao. Paralelamente, isso vai de lado oposto ao crescimento
das redes veiculares, que devido a um nimero maior de sensores e informagdes compartilhadas,
permite um surgimento de novos atributos; (III) Outro problema no processo de predi¢ao do
tempo de vida do enlace € a limitagdo nos cendrios utilizados. Os trabalhos se concentram em
apenas uma categoria de cendrio na etapa de coleta de atributos no processo de predi¢do. Logo,
as caracterfsticas e peculiaridades inerentes a cada ambiente de comunicagdo veicular acabam
sendo deixadas de lado, o que pode ocasionar predi¢des de valores ndo condizentes para cada

contexto.
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3.3.2 Fluxo de Etapas no Processo de Predicdo do TVE

A proposta desse trabalho consiste em desenvolver um esquema de predi¢ao do TVE
para o processo de offloading computacional, que trate as limitagdes abordadas na Subsecdo
3.3.1. O esquema de predi¢do proposto € uma abordagem baseada em ML, que visa detalhar
as etapas necessdrias para realizar um procedimento de predi¢do do TVE. Os trabalhos que
utilizam predi¢do do TVE baseado em ML, ndo propde as etapas abordadas neste trabalho,
abstraindo grande parte do conhecimento e ndo entregando detalhes que podem ser importantes
no aperfeicoamento de todo o processo de predi¢cdo do TVE e de outras varidveis importantes
no offloading computacional. Dentre as principais contribui¢cdes que este esquema pode trazer,
destaca-se a disponibilizacao de cendrios e datasets, 0s quais sdo artefatos escassos na literatura
e um conjunto de varidveis de entrada, que possibilitem a extracao de padrdes e a consequente
predicao do TVE. A descri¢ao e proposic¢ao do fluxo de etapas permite um melhor ordenamento
para a realizagdo, aperfeicoamento ou proposicdo de novas abordagens de predi¢do do TVE,
contribuindo para uma melhor disseminacdo do uso de ML para predicdo do TVE. Por fim,
uma abordagem de predicao do TVE baseada em Regressao é envelopada em um modelo de
aprendizado treinado e utilizada como método de predi¢do do TVE de um algoritmo de offloading
computacional. Diversas etapas sdo necessarias para implementar o método de predi¢cao baseado

em Regressao. A Figura 17 ilustra as etapas realizadas.

Figura 17 — Fluxo de Trabalho do Esquema de Predi¢do Proposto.
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de Dados de ML

Geracao de

Comparagao
dos Algoritmos
de ML

Fonte: elaborada pelo autor.

O processo comeca com a implementagdo de simulacdes com diferentes cendrios
de VANETS para coletar os atributos necessarios para o processo de aprendizagem. Apds esta
etapa, € coletado e calculado um conjunto de atributos de comunicagdo entre os veiculos. Cada
cendrio gera um dataset que passa por um processo de limpeza para tornd-lo adequado ao
treinamento. Cada dataset de um cendrio € dividido em dataset de treino e teste, onde diferentes
algoritmos de ML realizam o processo de treinamento de um modelo, utilizando o dataset de

treino. Finalmente, o dataset de teste € utilizado para realizar a predicdo do valor do TVE e,
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entdo, realiza a avaliacdo do algoritmo de ML, com base em diferentes métricas.
3.3.3 Geracdo de Cendrios

Uma parte importante do processo de aprendizagem € identificar os fatores que
afetam uma caracteristica que se deseja medir. Visando coletar esses fatores, também chamados
atributos, foram construidos dois cenarios de rede veicular: um de Rodovia e um Urbano. Ambos
os cendrios sdo amplamente utilizados em aplicacdes de rede veicular (HUSSAIN et al., 2019;
SUN et al., 2020).

Alguns cendrios com traces de trafego simulados de cendrios reais foram escolhidos
nessa primeira etapa, de modo a montar dados mais realisticos possiveis. Para a realizacdo
da avaliacdo, foi escolhido um trecho de 5 quilometros da BR-116 na regiao metropolitana de
Fortaleza, Brasil (Figura 18(a) e 18(b)) para o cenario de Rodovia. O cendrio Urbano consiste
em um trecho de 2 quildometros quadrados do centro de Manhattan, Nova York, EUA (Figura
18(c) e 18(d))(KIM et al., 2020; ECKERMANN et al., 2019; SOUZA et al., 2020). O Simulador
de Mobilidade Urbano (SUMO)? e o Simulador de Rede 3 (ns-3)> foram utilizados para executar
os cendrios simulados e realizar a etapa de coleta de dados. O SUMO € uma ferramenta de
geracdo de mapas e movimentacOes de veiculos ou pedestres. O ns-3 € um simulador de rede
consolidado que permite a utilizacao dos cendrios gerados pelo SUMO. As Figuras 18(b) e 18(d)
também ilustra as representacdes no SUMO para os cendrios considerados.

O tempo da simulacao foi definido em 85 segundos, ja que € um intervalo de tempo
suficiente para gerar os conjuntos de dados, sem muitos dados redundantes. O alcance maximo de
transmissao dos veiculos foi configurado em 250 metros, através do modelo de radio-propagacao
Two-Ray Ground, uma vez que ap6s 250 m, ha uma diminuicdo na forca de sinal do modelo
Two-Ray Ground, o que poderia ocasionar maior perda de dados(NOBRE et al., 2010). Foi
utilizada uma taxa de transferéncia de até 27 Mbps sobre uma largura de banda de canal de
10MHz permitida pelo médulo IEEE 802.11p do ns-3. O niimero de veiculos em cada cendrio
varia devido as diferengas em suas topologias. Foram utilizados 100 veiculos ao longo de 5 km
no cenario de Rodovia e 200 veiculos no cendrio Urbano de 2 km?2. Tal quantidade foi utilizada
a fim de evitar sobrecargas com mais veiculos ou geracao de pouca informa¢ao nos conjuntos

de dados com menos veiculos. As viagens de cada veiculo dentro destes cendrios sdo geradas

2
3

https://www.eclipse.org/sumo/
https://www.nsnam.org/
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Figura 18 — Representacdo Gréfica dos Cenérios.
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automaticamente pelo SUMO, respeitando as regras das vias e trajetos do mapa. Dessa forma,
os parametros de configuracdo de cada viagem (como velocidades e posi¢des dos veiculos) sdao

armazenados em um #race de mobilidade.
3.3.4 Coleta de Dados e Definicdo de Atributos

Com os cendrios definidos e configurados no simulador, o préximo passo € a execu-
¢do da simulacdo e coleta de dados. O simulador ns-3 permite coletar atributos relacionados a
velocidade (Vy,V;), a posi¢do no plano (P, P,) e a distancia entre dois veiculos, tais dados podem
ser melhor visualizados no arquivo em anexo A. A partir das coordenadas do vetor velocidade
pode-se obter a velocidade escalar como Speed = | /VZ + Vyz. As coordenadas x e y dos vetores

de posicdo e de velocidade sdo essenciais para obter atributos adicionais como, por exemplo,
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angulos, velocidade relativa e aceleragdo relativa. Exemplos, de extracao dos dados de vetores
do arquivo de mobilidade do SUMO pelo ns-3, pode ser visualizado no Apéndice A.

Os veiculos fazem parte de uma rede de comunicagdo V2V (Veiculo-para-Veiculo),
onde cada veiculo solicita e inicia uma comunicagdo com veiculos vizinhos em um esquema
baseado em broadcast. Quando a comunicagio € estabelecida, os veiculos permanecem envian-
do/recebendo pacotes até que sua comunicagao encerre. Durante o tempo de comunicag¢do, o
carro transmissor i (cliente) envia pacotes com suas informagdes de velocidade e posi¢do em um
determinado intervalo de tempo. Ao receber os pacotes, o carro receptor j (servidor) calcula as
suas informagdes de velocidade e posi¢do, além de outros atributos discutidos posteriormente.
Por fim, esses dados sdo armazenados em um arquivo externo, que serve como um dataset.

Os trabalhos relacionados se concentram em um conjunto menor de atributos para pre-
ver o TVE, conforme resumido na Tabela 2. Neste trabalho, oito variaveis ou atributos de entrada
sao utilizadas no processo de predi¢do. Sdo atributos consolidados em diversos trabalhos na litera-

tura e representam valores que podem ser coletados em um ambiente real de trinsito. A distancia

D;; entre veiculos € obtida através da seguinte formula: D;; = /(P — Pyj)? + (P — Pyj)2.
A partir do vetor velocidade, € possivel calcular os dngulos ©; e ©; relativos aos
vy

veiculos transmissores e receptores, respectivamente, através da equacao : ® = arctan (—)

180
v, :

T

Também € considerado o pseudo-angulo entre os dois veiculos, utilizado quando é
preciso comparar angulos diferentes, mas sem grandes custos de desempenho (NESOVIC, 2017).
O pseudo-angulo € utilizado para determinar a posicdo do veiculo i em relacdo a posi¢ao do
veiculo j. Logo, o pseudo-angulo € utilizado para saber se veiculos estdo se aproximando ou
distanciando-se um do outro. O cédigo de implementagdo desse atributo estd listado no Apéndice
B.

A soma do quadrado das velocidades de i e j € outro atributo considerado neste traba-
lho. O objetivo € dar mais peso as velocidades mais altas ou as maiores diferencas de velocidade
entre os carros, ja que, no ambiente de simulacao, as velocidades podem ser semelhantes. O
atributo € calculado por S, =S peeali2 +S peedjz.

A relagdo entre velocidade e distancia € feita pelo calculo da SLS, seu uso neste
trabalho deve-se ao fato dessa varidvel utilizar a distancia e a diferenca de velocidade entre
os veiculos para indicar o comprimento do enlace, com isso o tempo de vida do enlace € um
dado possivel de ser extraido a partir do SLS. O SLS foi considerado um atributo importante

no trabalho de Zhang er al. (2017). Ao calcular o SLS, deve-se definir a velocidade méxima e
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o0 alcance maximo de transmissdo. Esses valores sdao definidos respectivamente por S;,,,x = 16
m/s, o qual € a velocidade maxima nos cendrios utilizados, e r = 250 metros. O atributo € entao

calculado por:
~1/2
D}, Speed; 2
sLs= 1+ + (Speedi _2P eze J Smax) . G.1)

Também sdo utilizados outros dois atributos mencionados em (NABIL et al., 2019) e
(HARRI et al., 2008), a Velocidade Relativa (RS) e a Aceleracdo Relativa (RA) do carro cliente

em relacdo ao carro vizinho. Essas varidveis sdo dadas por:

RS = (Vi — Vij)? + (Vyi — V3j)?, (3.2)

RA = 2[(Pyi — Pyj) (Vai = Viij) + (P — Pyj) (Vyi = Vi)l (3.3)

A varidvel de saida (valor a ser predito) serd o tempo de comunicacdo 7 ¢ entre o
veiculo i e o veiculo j. A varidvel alvo, ou varidvel dependente, € o valor que devera ser predito
usando técnicas de ML. O valor de Tc para dois veiculos durante a simulagdo é determinado
ao contar os registros armazenados pelo carro j de cada pacote entregue pelo carro i. Cada
veiculo possui um identificador /dCar, armazenado com os demais atributos. Outra informacao
capturada da simulagdo € o instante ¢ em que ocorre a comunicagdo entre o veiculo i e j. Com os
valores de IdCar dos carros i e j, € percorrido todo o dataset até chegar ao dltimo registro de
ambos os carros. Nesse ponto € identificado o instante do veiculo i (#;) e o instante do veiculo
(tj). O Algoritmo 1 resume e formaliza esse procedimento.

O instante ¢; € quando o carro vizinho () recebe o pacote do carro transmissor da
simulagao (i) e vice-versa para o instante #;. O algoritmo busca linha por linha (/) em cada dataset
os registros de comunicag@o de carros com IdCar; € IdCar;. O primeiro registro € armazenado
em r pelo algoritmo, e a varidvel ¢ recebe o valor 1, que indica para as iteracdes subsequentes
que o primeiro registro estd em r. A varidvel TransTime refere-se ao tempo de transmissao do
pacote. E comparada a diferenga entre o registro atual e o anterior com o tempo de transmissdo
do pacote. Se essa diferenca de registro for menor que o tempo de transmissao, significa que
o registro faz parte dos dados trocados naquele intervalo de tempo entre os veiculos. Entdo, o
t7 do primeiro registro € atualizado para receber o #; do registro atual. Se a diferenga de tempo
nos registros for maior que o tempo de transmissdo do pacote, significa que houve uma queda
de enlace, sendo que os proximos registros sdo referente a outra comunicagio e o valor de 77 €
atualizado no dataset. Por fim, quando nao forem encontrados mais carros com os identificadores

especificados, as comparagdes terminam e 7'c = r|ts] é executado.
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Algoritmo 1: Processamento do Tempo de Comunicagao.

Input: IdCar;, I1dCar;, {dataset}, TransTime
Output: {dataset} + T'c

1 ¢+ 0

2 r+|];

3 foreach [ in {dataset} do

4 if {IdCar;,1dCar;} C | then

5 if ¢ = 0 then

6 r<I;

7 c+1;

8 else

9 if (1[ti] — r[ti]) < TransTime then
10 ‘ [ ] — l[tz]a

11 else

12 {dataset} < rlt];
13 r<1I;

14 end

15 end

16 end
17 end
18 if r # 0 then

19 | {dataset}  rlty];
20 end

3.3.5 Processo de Limpeza de Dados

Antes de treinar os modelos de ML, foi realizado um pré-processamento dos datasets
para eliminar dados coletados por meio de eventos que podem gerar distorcdes na extragao
de padrdes e posterior predicdo do TVE. Um desses eventos € quando perdas de comunicagao
ocorrem entre o cliente e os veiculos vizinhos, havendo um restabelecimento da comunica¢do em
seguida. Assim, € considerada uma janela minima de 1 segundo durante a comunicag@o ociosa
entre os veiculos para armazenar o registro no dataset. Tal estratégia elimina quebras de conexao
curtas, que podem comprometer o treinamento ao gerar datasets com muitas conexoes breves.

Durante a simula¢do, € comum que veiculos parados estabelecam comunicagdo entre

Nesse caso, amostras desses veiculos foram eliminadas, ja que veiculos parados geram
grandes tempos de comunicacgdo, o que poderia ocasionar algum viés erroneo. Por consisténcia,
também foram removidas amostras coletadas com distancias superiores a 250 metros, o alcance
maximo configurado.

Por fim, sdo identificados e removidos dados ruidosos referentes a amostras com
tempos de comunicagao distorcidos. A limpeza de dados distorcidos € realizada dividindo-se
cada conjunto de dados em grupos. No cenario Urbano, o conjunto de dados € dividido com

base na distancia, angulos e pseudo-angulo. A partir dessas informagdes, sao identificadas as
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seguintes distor¢des a serem removidas: (1) carros se afastando, com grande distancia e alto
tempo de comunicagao; (2) carros se aproximando com pouca distancia um do outro e baixo

tempo de comunicagdo.
3.3.6 Selecdo dos Algoritmos de ML

ApOs construir e limpar os conjuntos de dados, os algoritmos de ML a serem avalia-
dos na solugdo sao selecionados. O objetivo € identificar a melhor abordagem de aprendizado
para prever o TVE para cendrios variados. Sdo considerados métodos de regressdo para prever
o tempo de comunicagdo com base nas varidveis independentes previamente detalhadas. As
seguintes técnicas sdo avaliadas: €-SVR, KNN, Random Forest, XGBoost e Rede Neural (Per-
ceptron Multicamada (MLP)). A Tabela 3 mostra os parametros usados na configuracdo de cada
técnica de ML.

O método Grid Search foi utilizado para selecionar a combinagdo de hiperparametros
com a menor taxa de erro de predi¢do. Na rede neural, é utilizada a biblioteca Keras* e algumas
combinacdes de hiperparametros fornecidos pelo Keras sdo testadas, com o melhor resultado
mostrado na Tabela 3. Para realizar a medi¢ao das métricas, foi utilizada uma maquina virtual
com uma CPU Intel(R) Xeon(R) E5-2650 v3 @2.30GHz, 1 nicleo de CPU, 1 GB de RAM
e sistema operacional Linux Ubuntu 20.04.2 LTS, escolhida para simular um dispositivo com

restri¢ao de recursos, i.e., simulando um veiculo.

Tabela 3 — Hiperparametros dos modelos de ML.

Algoritmo Hiperparametros

Rede Neural loss_function: mae; optimizer: adam, metrics: mse,mae; epochs: 1500
SVR C:8, epsilon:0.05, gamma:1.0, kernel:rbf

KNN n_neighbors:13; weights:distance; n_estimators:500

max_depth:100; max_features:3; min_samples_leaf:2; min_samples_split:8;
n_estimators:500

colsample_bytree: 0.8; learning_rate: 0.1; max_depth: 8; min_child_weight: 3;
n_estimators: 150, nthread: 4, subsample: 0.8

Random Forest

XGBoost

Fonte: elaborada pelo autor.

3.3.7 Avaliacdo das Abordagens de ML

Foi realizada uma comparacao das abordagens de ML propostas com um algoritmo

tradicional para prever o TVE entre nés em redes veiculares. O célculo denominado Link Lifetime

4 https://keras.io/
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(LLT) € utilizado em diversos trabalhos na literatura em aplicacdes VANET e encontra-se bem
descrito em Nabil et al. (2019), Hérri et al. (2008), Souza et al. (2013).

As seguintes métricas foram utilizadas neste trabalho para medir a efici€éncia das
abordagens de predi¢do: Erro Médio Absoluto (MAE), Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE),
também conhecido como Erro Médio Relativo (MRE) e Raiz do Erro Quadrado Médio (RMSE).

Essas métricas sao calculadas por:

1y 100 & |Tc—Y
MAE =¥ 1re—vpl; mape =0y T YPL o pyyop
n n = Tc

i=1

1 n
—ZTC—YpZ, (3.4)
ni=

em que 7'c € o valor real do tempo de duracdo da comunicacao e Y p € o valor predito pelas
solugdes.

Para cada cenario foi utilizado um dataset, onde cada dataset dos cenarios de
Rodovia e Urbano foi dividido em outros dois conjuntos: um conjunto de treinamento (80% das
amostras) e um conjunto de teste (20% restante). As previsoes realizadas pelos modelos treinados
nos datasets de teste foram avaliadas usando as métricas definidas anteriormente. Durante a
simulagdo, foram calculados os valores a serem preditos, referentes ao TVE, pelo algoritmo LLT.
Esses mesmos valores foram usados no conjunto de teste para calcular os erros do LLT.

A Tabela 4 mostra as métricas obtidas. O MAE demonstra a distincia entre os
valores reais de tempo de comunica¢do mensurados e os valores de tempo preditos. O MAPE € o
percentual médio da diferencga entre o valor predito e o valor real. O RMSE da um peso maior
para valores que sejam muito diferentes entre o previsto e o real, ideal para analisar o impacto
de outliers. Os resultados indicam que a abordagem tradicional (LLT) apresenta previsdes
mais extremas com base nas altas taxas de erro relatadas pelas métricas. As solu¢des de ML
generalizam bem e apresentam tempos de comunicacao preditos mais proximos da realidade.

Por fim, foi medido o tempo que cada abordagem leva para prever o TVE, conforme
também mostrado na Tabela 4. Inicialmente, supde-se que cada modelo de ML esteja disponivel
e carregado em um servidor. Entdo, € realizada a medi¢do do tempo para ler os atributos e
inferir o valor predito. O algoritmo LLT foi implementado em um script fora do simulador. O
processo de medi¢ao foi realizado fora do ambiente de simulacdo, pois o ns-3 utiliza tempo
virtual, diferente do tempo real de execucao do hardware.

Tais métricas sdo essenciais para decidir qual abordagem de predi¢c@o escolher para
offloading computacional em ambientes com elevado trafego de veiculos. Essa categoria de

cendrio seria o pior caso para tomada de decisdo, pois o numero de predi¢cdes depende do nimero
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Algoritmo Cenario | MAE (s) | MAPE (%) | RMSE (s) | Tempo de Predicao (s)
LLT Rodovia 24,14 208,86 39,59 2,25e-05
Rede Neural Rodovia 1,89 34,55 3,13 1,03e-01
SVR Rodovia 1,82 35,53 3,00 5,20e-04
KNN Rodovia 1,99 37,29 3,12 3,66e-01
Random Forest | Rodovia 2,01 38,03 3,15 4,00e-02
XGBoost Rodovia 2,07 37,04 3,24 2,70e-03
LLT Urbano 25,68 190,44 40,08 2,25¢e-05
Rede Neural Urbano 1,65 19,31 2,96 1,05e-01
SVR Urbano 1,85 21,84 2,92 5,20e-04
KNN Urbano 1,93 22,64 2,90 3,61e-01
Random Forest | Urbano 1,84 20,43 2,79 4,20e-02
XGBoost Urbano 1,96 20,94 2,95 2,60e-03

Fonte: elaborada pelo autor.

de veiculos que respondem ao processo de descoberta. L.ogo, muitos veiculos gerariam uma

sobrecarga de predicoes.

3.4 Resultados dos Experimentos

Esta Secdo apresenta os experimentos e os resultados relacionados ao impacto
causado pelo uso de técnicas de predi¢do no offloading computacional. A Subsecdo 3.4.1 aborda
como os diferentes algoritmos de ML afetam o tempo necessdrio para a tomada de decisao no
processo de offloading. A Subsecdo 3.4.2 apresenta a avaliacao de desempenho de uma solucio

de offloading computacional ao usar a solucao de predicao proposta.

3.4.1 Tempo de Decisdo do Offloading Computacional

Foi realizado um experimento para inferir o tempo total médio que cada abordagem
de ML requer para executar as predi¢cdes de TVE. O objetivo € verificar quanto tempo um
algoritmo de offloading aguarda antes de tomar a decisdo de alocar tarefas. Esse ponto é bastante
importante, pois antes de decidir, o algoritmo de offloading deve analisar o tempo previsto de
cada veiculo vizinho.

Sdo realizadas simulagdes em Rodovias e ambientes Urbanos com alto trafego,
utilizando os maiores valores mostrados na Tabela 5. O trafego mais denso € utilizado para
analisar o desempenho dos modelos de ML e a abordagem LLT na pior categoria de cendrio,
onde hd uma demanda maior nos modelos de predi¢do. Primeiro, foi verificada a taxa média de

vizinhos que um veiculo encontra durante a simulac¢do. Os valores médios que um determinado



59

veiculo encontrou de veiculos vizinhos foram 29 para o cendrio Rodovidrio e 23 para o cenario
Urbano. Em seguida, foi realizado o produto desse resultado com o tempo que cada algoritmo
leva para inferir o TVE, conforme a tabela 4, a fim de saber quanto tempo levaria para realizar o
processo de escolha do veiculo no offloading, ja que deve haver a predi¢cdo do TVE para todos os
veiculos.

Conforme mostrado na Figura 19, uma abordagem de offloading usando o modelo
SVR resulta em um tempo de decisdo menor do que as outras abordagens de ML. O LLT tem
um tempo de predi¢do préximo de zero por ser um algoritmo aritmético simples. As abordagens
KNN, Random Forest e Rede Neural t€m tempo total de decisdo alto, o que significa que um
algoritmo de offloading teria que esperar muito tempo até obter todos os tempos previstos antes

de decidir.

Figura 19 — Tempo de decisdo para o offloading nos cendrios avaliados.

1014 121 6.92 Rodovia
3.41 B Urbano

100_

10—1_

10—2_

10—3 ]

Tempo Médio da Decisao de Offloading(s)

LLT Rede Neural SVR KNN Random  XGBoost
Forest

Fonte: elaborada pelo autor.

Esses resultados mostram que abordagens especificas de ML apresentam muita
sobrecarga em cendrios de alto trafego. A sobrecarga € caracterizada pelo tempo que leva para
tomar a decisdo. Muita sobrecarga afeta o processo de decisdo do algoritmo de offloading, pois
ele deve esperar muito tempo antes de decidir. Em um ambiente de rede veicular dinamico,
longas esperas podem resultar em quebras de comunicacdo, perda de contato com veiculos
vizinhos e informagdes incompletas. Portanto, embora as abordagens de Rede Neural, KNN e
Random Forest apresentem previsdes com baixos erros, seu uso € invidvel no offloading devido
a sobrecarga que podem causar, pelo menos ao considerar um veiculo com as capacidades

computacionais descritas na Subsecdo 3.3.6.
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3.4.2 Desempenho Geral do Offloading Computacional

A eficiéncia da abordagem proposta baseada em ML na predicdo de TVE ¢€ avali-
ada em uma aplicacdo VANET real. Os seguintes experimentos de offloading computacional
consideraram apenas o modelo de aprendizado SVR, devido ao seu bom desempenho preditivo
(baixas taxas de erro) e menor sobrecarga no processo de decisdo de offloading em ambientes de
alto trafego, conforme a Figura 19.

A comparacao foi feita com trés algoritmos de offloading computacional: um algo-
ritmo de escolha aleatéria, o Nuvem Veicular Hibrida (HVC) e o Guloso por CPU Livre (GCF)
de acordo com (SOUZA et al., 2020). Tais algoritmos de offloading usam o algoritmo LLT
como fungdo para predizer o TVE entre os veiculos. Conforme os resultados dos experimentos
apresentados em (SOUZA et al., 2020), o GCF apresentou as melhores taxas de sucesso no
processo de decisao de offloading. Assim, o GCF foi escolhido e sua fun¢ao de calculo de TVE
foi substituida pela abordagem baseada em ML. A solugdo resultante € chamada Guloso por
CPU Livre com Aprendizado de Mdquina (GCFML).

Foi executada uma simulacao de offloading computacional nos cendrios de Rodovia
e Urbano usando o simulador ns-3. Os cenérios considerados nos testes foram os mesmos da
etapa anterior de coleta de dados. Um veiculo € escolhido aleatoriamente para ser o transmissor
da tarefa. Nos experimentos, foram utilizados dois fatores: nimero de veiculos e tamanho da
tarefa. O mesmo ndmero de veiculos de (SOUZA et al., 2020; MONTEIRO et al., 2012) foi
utilizado nos ambientes de Rodovia e Urbano, conforme apresentado na Tabela 5.

Foram utilizados valores de tamanho da tarefa maiores que em (SOUZA et al., 2020).
O objetivo de colocar cargas de trabalho maiores era testar os algoritmos de offloading em
situagdes mais criticas, que exigem maior efici€éncia na predi¢cao do TVE. Os fatores com seus

niveis individuais para cada cendrio também sdo mostrados na Tabela 5.

Tabela 5 — Fatores e niveis considerados nos experimentos.

Numero de Veiculos | Numero de Veiculos | Tamanho da Nome

no Ambiente Urbano na Rodovia Tarefa (MB)
50 (esparso) 55 (esparso) 1,5 El
50 (esparso) 55 (esparso) 3,0 E2
275 (médio) 275 (médio) 1,5 M1
275 (médio) 275 (médio) 3,0 M2
509 (denso) 605 (denso) 1,5 D1
509 (denso) 605 (denso) 3,0 D2

Fonte: elaborada pelo autor.
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Os testes foram executados em uma maquina com as seguintes configuragdes: Pro-
cessador Intel(R) Xeon(R) E5-2650 v3 CPU @2.30GHz com 8 nicleos de CPU e 16 GB de
RAM, executando o sistema operacional Linux Ubuntu 18.04.2 LTS. Os modelos foram treinados
usando os datasets de cada cenario (Rodovia e Urbano). Quando um veiculo cliente encontra um
veiculo vizinho, ele realiza uma consulta para prever a duracdo do TVE entre eles. Os atributos
sdo coletados e passados para o modelo que retorna o tempo predito.

No cenario de offloading configurado, um veiculo ou cliente transmissor envia quatro
tarefas para veiculos vizinhos que podem processar essas tarefas, conforme (SOUZA et al.,
2020). As tarefas s@o processadas em veiculos vizinhos, que retornam o resultado ao cliente.
Em seguida, trés métricas sdo avaliadas: a taxa de sucesso de offloading, a taxa de recuperagdo
ou falha e a taxa de execucdo local. Se o processamento das quatro tarefas for bem-sucedido,
significa que o offloading foi bem-sucedido. Caso algum veiculo vizinho ndo retorne o resultado,
houve uma falha de comunica¢do durante a etapa de processamento, sendo necessario realizar
uma recuperagdo. Assim, o veiculo cliente realiza o processamento de uma cOpia dessa tarefa
localmente. Quando nao ha veiculos com capacidade suficiente para alocar todas as tarefas, elas
sao processadas localmente no veiculo cliente.

Os resultados obtidos nos cendrios de Rodovia (Figura 20) e Urbano (Figura 21)
revelam o potencial do modelo SVR como substituto da abordagem tradicional de previsao. O
GCFML demonstrou maior eficiéncia no cendrio Rodovidrio, apresentando taxas de recuperagdo
de tarefas inferiores em comparagdo com suas contrapartes, principalmente em relagao ao GCF.
Em relacdo ao GCF, observou-se uma reducao de até 66% no cendrio L1 e aproximadamente
40% nos cendrios M2 e H2. Nos cendrios com trafego médio e alto, a diminui¢do no nimero de
recuperagdes resultou em taxas de offloading bem-sucedido aprimoradas, alcangando até 5% nos
cendrios M2 e H2.

No ambiente Urbano, a abordagem proposta diminuiu as taxas de falha nas seguintes
situagdes: cendrios com menos tarefas e cendrios de trafego com muitos veiculos. O GCFML
toma melhores decisdes de offloading ao optar por executar localmente em vez de enviar uma
tarefa que serd perdida e recuperada posteriormente. Portanto, o GCFML tem uma taxa de
execucdo local mais alta. Outro motivo é o maior dinamismo e imprevisibilidade do cendrio
Urbano, levando a previsdes de menores tempos de comunicagdo. O algoritmo de offloading
tem menos opg¢des para enviar tarefas com predicdes de TVE mais curtas, resultando em mais

execucoes locais.



Figura 20 — Resultados do offloading para o cendrio de Rodovia.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 21 — Resultados do offloading para o cendrio Urbano.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Geralmente, os resultados demonstram que o modelo SVR reduz a taxa de recupe-
racdo no processo de offloading computacional em redes veiculares. Uma taxa de recuperagao
mais baixa fornece melhor qualidade de servigo para aplicagdes e usudrios, ao haver menos
retransmissoes € menos processos de correcdo de erros. Como a Figura 20 indica, o cendrio
de Rodovia € o mais desafiador para as predicdes em comparagao com o cendrio Urbano, com
mais recuperacdes em todos os cendrios testados. Os melhores resultados no cendrio de Rodovia
foram obtidos com a abordagem GCFML, que resultou em menores taxas de recuperagdo e
melhores taxas de sucesso. Apesar de o cenario Urbano possuir uma topologia mais complexa,
os resultados de offloading usando o GCF e o GCFML se destacaram, gerando as menores taxas

de recuperacgdo e as maiores taxas de sucesso nos cendrios de média e alta densidade veicular.
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3.5 Consideracoes Finais

Os resultados experimentais alcangados em datasets simulados demonstram que as
abordagens de ML baseadas em regressdo, como SVR, sdo promissoras para estimar o TVE
entre nds em VANETS. A estratégia melhorou a eficiéncia da predicdao. Além disso, identificar
varidveis que influenciam o TVE provou ser uma importante contribui¢ao para futuras pesquisas.

Como observado, no cendrio de rodovia, a solucio utilizando ML apresentou ganhos
reais em relacdo a abordagem tradicional. Porém, no cendrio urbano tais condi¢des ndo foram
repetidas. A fim de melhorar a eficiéncia no cendrio urbano, ja que € um ambiente dominante em
cendrios veiculares e com isso demanda melhor eficiéncia em operacdes de comunicagdo, uma
nova hipétese serd avaliada nos capitulos seguintes.

Este Capitulo considerou o uso de apenas um modelo de ML nos testes de offloading
computacional. Os datasets utilizados no processo de treinamento dos modelos foram gerados
com base nos cendrios urbano e de rodovia. Logo, apenas um mesmo modelo foi utilizado
em todas as densidades avaliadas por cendrio. O Capitulo 5 aborda uma nova hipétese para
geracdo dos dados e treinamento de modelos. Além disso, uma arquitetura foi implementada
com recursos que permitem a atualizacdo e troca de modelos de ML, de acordo com densidade

atual de trafego, em diferentes dreas e momentos da simulagdo.
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4 PROCESSO DE DECISAO DE OFFLOADING EM VEHICULAR FOG COMPUTING
COM PEDESTRE

Este Capitulo aborda o OE2 desta dissertacdo, com foco na demonstragcdo da imple-
mentacdo de um algoritmo de offloading em VFC ao nivel de simulacao utilizando um dispositivo
movel de pedestre como cliente. O algoritmo de decisdo de offloading proposto é avaliado sob
diferentes contextos a fim de valid4-lo com o intuito de utilizar a mesma abordagem na proposta

final.

4.1 Contextualizacao

Na comunicacdo P2X/V2X, os pedestres usam um smartphone para estabelecer
comunicacdo por rede Wi-Fi ou via rede celular (por exemplo, LTE ou 5G) para se comunicarem
com diversos componentes, como a nuvem, servidores de borda e veiculos (KHAN et al., 2022).
No caso da comunicacdo celular, os usudrios participam de uma rede maior mediante um sistema
de comunicacido moével. Seguindo a evolugdo atual de LTE para 5G, a tecnologia traz muitas
vantagens para aplicacdes de segurancga para Usudrio Vulnerdvel de Estrada (VRU) — e também
€ considerada para comunicacdo V2X (ZOGHLAMI et al., 2023).

No entanto, um dos maiores problemas enfrentados pelos smartphones € a limitagdo
de recursos. Quanto mais informacdes de contexto e algoritmos complexos sdo usados, maior € a
carga de computacao nos dispositivos (NGUYEN et al., 2019). Para lidar com tal problema nos
dispositivos moveis, a técnica de offloading computacional € utilizada para facilitar a execugdo
de aplicacdes complexas computacionalmente, através da distribui¢io de partes da aplicagdo a
outros dispositivos ou infraestruturas, sendo bastante empregada em comunicagdes veiculares
(SOUZA et al., 2020).

VFC emprega veiculos como infraestrutura para fazer um melhor uso da comuni-
cacgdo veicular e seus recursos computacionais (KESHARI et al., 2022). A tecnologia VFC ¢
introduzida para apoiar o ITS, oferecendo recursos computacionais através de mais componentes
disponibilizados como servidores e assim melhorar o processamento de aplicacdes, diminuindo
a sobrecarga de processamento e as taxas de atraso na rede no offloading computacional (SHI et
al., 2020) (WU et al., 2023). A integracdo de pedestres a uma arquitetura VFC tem potencial
de melhorar suas capacidades de computacao e diminuir a sobrecarga de rede no processo de
offloading computacional, com poucos trabalhos na literatura desenvolvendo solucdes que tratem

do offloading de tarefas nesse contexto.
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Este Capitulo tem em vista integrar VRUs, precisamente pedestres, a tecnologia
VFC, criando cenérios com diferentes componentes de comunicagdo, que incluem veiculos,
pedestres, servidores de borda e servidores de nuvem. O trabalho introduz um algoritmo de
decisdo para o processo de offloading computacional em VFC com o pedestre como origem, e
avalia o desempenho do algoritmo proposto em cendrios com suporte a trés diferentes categorias

de componentes e comparando também com o algoritmo classico First In, First Out (FIFO).

4.2 Trabalhos Relacionados

Em (WANG et al., 2018), é apresentado um offloading computacional em que
usudrios de dispositivos buscam veiculos proximos para processar suas aplicacdes. O objetivo é
utilizar efetivamente os recursos computacionais disponiveis nos veiculos inteligentes ao redor
dos pedestres, transformando tais veiculos em cloudlets. Os autores ainda propdem um esquema
de retransmissio entre os cloudlets, ao invés de executar todas as tarefas em um dnico cloudlet.
Além disso, foi desenvolvido um algoritmo para apoiar o processo de decisdo com base no
melhor tempo de troca entre cloudlets. O tempo de troca entre cloudlets é o tempo para mudar
para um novo cloudlet e selecionar o melhor como o préximo local de execucao ou retornar a
execucgao de volta ao veiculo requisitante de offloading. Os autores utilizam apenas veiculos
como componentes do offloading, consequentemente seu algoritmo de decisao considera apenas
essa entidade.

No trabalho de (LIN et al., 2019b), os autores implementam uma arquitetura federada
com o uso de servidores de borda e servidores Fog (veiculos). Os autores desenvolveram um
algoritmo guloso iterativo com o intuito de facilitar o processo de decisdo de offloading, com
base nos recursos de cada componente. O algoritmo verifica a disposicao dos recursos e faz
um balanceamento de quantas tarefas enviar para cada componente. Por fim, eles analisam a
reducdo de custo proporcionada pela solug¢do. Os autores, porém, nao realizam uma medic¢ao do
impacto do tempo de offloading no cendrio e também nao usam essa arquitetura como provedor
de recursos para pedestres.

Um esquema de recuperacao de dados para offloading computacional em VEC
€ proposto por Boukerche e Soto (2020). Os autores apresentam um modelo de sistema de
offloading computacional que utiliza a posic¢ao e direcdo do movimento do usudrio no momento
do offloading computacional. Tal processo € implementado a fim de estimar a posicao futura do

veiculo a assim realizar uma recuperacdo de dados mais confidvel e eficiente. O trabalho, porém,
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ndo envolve o compartilhamento de tarefas entre pedestres e veiculos no processo de offloading,
somente entre veiculo/pedestre para RSU.

Alguns trabalhos implementam esquemas de comunicagdo, com foco no veiculo
como origem, como em (NGUYEN et al., 2020), em que os autores propdem uma abordagem
adaptativa para smartphones, que podem ser o destino para o offloading de tarefas vindas dos
veiculos. Os autores também permitem a execucao local de tarefas, caso ndo existam op¢des mais
vantajosas. Além disso, o consumo de energia e a laténcia de cada esquema sdo investigados. O
trabalho utiliza também um servidor de borda, porém os autores nao realizam medi¢des da taxa
de offloading bem-sucedido ou taxa de execucdo local no processamento das tarefas.

No trabalho de (GONCALVES et al., 2019), é implementado um esquema de
avaliacdo da predi¢do de mobilidade de usudrios de dispositivos em Fog Computing no contexto
de Cidade Inteligente. O objetivo do trabalho € analisar o comportamento do processo de
migracao de aplicagdes em diferentes cendrios de um ambiente de Fog Computing. Contudo, ndo
€ considerado no trabalho uma aplicagdo de offloading computacional e uma posterior avaliacdo
de desempenho deste processo nos cendrios propostos.

Os autores Almeida et al. (2020) investigam a capacidade do Wi-Fi Direct oferecer
conectividade no ambiente veicular. Com base nas trocas de informacdes entre um veiculo e
um pedestre em uma arquitetura V2P, sdo analisados os resultados de medic¢des reais usando
smartphones comerciais. Os autores também nao consideram cendrios de offloading computacio-
nal em suas avaliacoes.

O presente trabalho implementa um algoritmo de decisdo de offloading em VFC,
integrado a dispositivos de pedestres. Os trabalhos apresentados utilizam os pedestres em
comunicacdo com servidores remotos como Borda ou veiculos, mas nenhum trabalho utiliza
VFC como servidor de recursos para pedestres. Os trabalhos que utilizam VFC t€m como foco
os veiculos como origem do offloading e ndo pedestres. Além disso, as métricas analisadas no

presente trabalho ndo foram abordadas em conjunto nos trabalhos citados.

4.3 Etapas para o Offloading de Tarefas do Pedestre em VFC

Esta secdo apresenta as etapas do OE2 desta dissertacdo, dividida em trés partes. A
primeira parte engloba o processo de descoberta de veiculo a ser integrado a comunicagdo VFC.
Na segunda parte, é apresentado o algoritmo de tomada de decisdo para o processo de offloading

em P2X. A tultima parte trata da configuracdo do ambiente de rede veicular para suportar o P2X
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e possibilitar o offloading computacional.
4.3.1 Processo de Descoberta de Veiculo

Para que veiculos e pedestres possam se comunicar e, consequentemente, realizar
o processo de offloading, a primeira etapa € identificar o veiculo mais apropriado para receber
tarefas de um pedestre. Para isso, o processo de descoberta entre veiculos proximos, ilustrado na

Figura 22 € essencial.

Figura 22 — Processo de descoberta de veiculos.

0
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Fonte: elaborada pelo autor.

O pedestre envia requisi¢des broadcast diretamente a todos os veiculos no seu raio
de alcance (Figura 22 — etapa 1). Os veiculos préximos respondem a requisi¢cdo com algumas
informagdes importantes para o processo de escolha, tais como velocidade, posi¢do e percentual
de uso da CPU do veiculo (Figura 22 — etapa 2). Inicia-se entdo o processo de decisdo (Figura
22 — etapa 3) e o primeiro passo € calcular a estimativa do tempo de vida do enlace entre o
pedestre(i) e um veiculo(j), com base no célculo LLT(Link Lifetime) (SOUZA et al., 2013).
Os veiculos que tiveram uma predi¢ao de tempo LLT;; = 0 foram descartados do processo de
escolha.

Em seguida, foi coletado o percentual de uso da CPU de cada carro, descartando
aqueles veiculos com o uso total da CPU. Por ultimo, o veiculo que possui mais CPU livre e

um maior tempo de vida do enlace estimado, nessa ordem, é escolhido. Uma vez escolhido o
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melhor veiculo do ambiente (Figura 22 - etapa 4), o mesmo € inserido em uma rede VFC, como
servidor fog. Para finalizar a rede VFC, os outros componentes foram alocadas na mesma, como
demonstrado na Figura 23, a estacdo base mais proxima do veiculo foi identificada e instanciada

como um servidor de borda.
Figura 23 — Topologia de comunica¢do P2X.
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Fonte: elaborada pelo autor.

A comunicacio de acesso entre veiculo, pedestre e borda € realizada via rede celular,
através do acesso 5G, como explicado na subse¢do 4.3.3. Com isso, diversas estacdes radio-base
foram espalhadas no cendrio. Por fim, para realizar a comunica¢do com o servidor na nuvem, foi
simulado um link entre a estacdo radio-base, préxima dos componentes fog e borda, e a nuvem.
Com todos os componentes necessarios para o funcionamento da VFC, ocorre o offloading de
tasks (tarefas) do cliente (pedestres) para os servidores e o posterior recebimento das tarefas

processadas nos servidores para o cliente.
4.3.2 Algoritmo de Decisdo de Offloading

Com todos os componentes identificados, € implementado entdo o processo de
decisdo do offloading computacional, que estd definido no Algoritmo 2. Para iniciar o pro-
cesso de decisdo, o algoritmo recebe as informagdes de todos os componentes da comunicagao,

sendo Edge, Vehicle e Cloud. Essas informagdes sdo recebidas por meio de respostas a soli-
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citacao de offloading realizada pelo pedestre a rede VFC, sendo as respostas armazenadas em
{DiscoveryPacket}. O {DiscoveryPacket} contém as informacdes de cada pacote de resposta

do componente, que serd chamado servidor remoto.

Algoritmo 2: Algoritmo de Decisdo

Input: {DiscoveryPacket}, Edge, Vehicle, Cloud, numberOfTasks

Output: {Tasks}

providers < {}; amountTasksSelected < 0,

Tasks < {}; ST < {}

foreach packet in { DiscoveryPacket} do
| {providers} < getComponent (packet);

end

{providers} < Sort({providers});

foreach provider in {providers} do

if amountTasksSelected < numberO fTasks then

cpu < getCPU (provider);

taskToEachProvider <
balacerTask(provider,cpu,numberO f Tasks,amountTasksSelected);

1 ST < {ST} UtaskToEachProvider;

12 amountTasksSelected < amountTasksSelected +taskToEachProvider;

13 end

14 end

15 if amountTasksSelected < numberO fTasks then

16 localTasks <— numberO f Tasks — amount TasksSelected,

17 | task < localExecution(localTasks);

18 Tasks < {Tasks} Utask;

19 end

20 Tasks < sendTasks(providers,ST);

21 return {Tasks};

& 0 N N U A W N =

[y
=]

O conjunto {providers} armazena os servidores remotos encontrados pelo pedestre
para realizar o offloading. Ja o conjunto {Tasks} armazena as tarefas processadas pelos servidores
remotos ou pelo proprio dispositivo do pedestre. O conjunto {ST'} (Selected Tasks) é responsével
por armazenar as tarefas selecionadas para os servidores remotos pelo Algoritmo 3.

O processo entdo comega com o algoritmo realizando uma verificagdo de todas as
respostas recebidas por meio de uma iteracdo (linha 3). E verificado cada pacote por meio
da funcdo getComponent, que identifica de qual componente veio a requisi¢ao, retornando o
componente e suas informagdes para {providers} (linhas 4). Os componentes providers sao
ordenados pela fun¢do Sort (linha 5), sendo os componentes mais prioritrios aqueles que

receberao mais tarefas. Os componentes sdao ordenados pelo seu tipo e percentual de CPU
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livre, onde a prioridade dos tipos é definida na seguinte sequéncia: borda, veiculo e Nuvem.
Essa prioridade é devido aos custos estimados que levariam para os respectivos componentes
realizarem o processamento das tarefas, sendo considerado a ordem do menos custoso ao mais
custoso. Com a verificacdo terminada, o proximo passo € realizar o balanceamento de tarefas, o
processo em que se decide quantas tarefas serdo processadas em cada componente.

Iterativamente, € verificado se cada servidor remoto provider possui tarefas a serem
processadas (linhas 6-7). A varidvel amountTasksSelected armazena a quantidade de tarefas
j4 atribuidas a algum servidor, com o valor inicial come¢ando em zero. Para cada componente
pertencente ao provider a fun¢do balancerTask é chamada (linha 9), tendo como retorno o
numero de tarefas que o componente receberd. Essa funcao recebe o percentual de uso da CPU
do componente, consultado pela fun¢do getCPU(linha 8), o préprio componente, o nimero total
de tarefas a serem processadas (numberOfTasks) e a quantidade de tarefas j4 atribuidas a outros
componentes (amountTasksSelected).

A funcdo balancerTask é definida no Algoritmo 3. A funcdo verifica se o uso de
CPU pelo provider é menor que o percentual necessario para processar uma tarefa. Se for menor,
entdo o provider consegue processar a tarefa, logo a varidvel (tasksToProvider) € incrementada.
A variavel RA,;piqer (Resource Available) atualiza o seu novo estado com mais uma tarefa,
tendo um maior percentual de CPU ocupada. Por fim, se ndo houver mais recursos, o valor de

tasksToProvider é retornado.

Algoritmo 3: balancerTask
Input: provider, cpu, numberOfTasks,amountTasksSelected
Output: tasksToProvider
tasksToProvider < 0
for i in range(amountTasksSelected, numberOfTasks) do
if cpu < RA,4vider then
tasksToProvider < tasksToProvider + 1;
RA provider <= RA provider UtasksToProvider,
5 end
6 end
7 return tasksToProvider;

A W N =

De volta ao Algoritmo 2, o retorno da funcdo balancerTask() é armazenado em
{ST} na mesma posi¢do onde o componente foi inserido no conjunto { providers} (linha 10).
A quantidade de tarefas selecionadas € incrementada em amountTasksSelected (linha 11). O

processo retorna para verificar se as tarefas selecionadas j4 atingiram o nimero total de tarefas
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que o pedestre solicitou para serem processadas (numberOfTasks), encerrando o balanceamento
assim que esse valor € alcangado (linha 7).

Caso o numero de amountTasksSelected nao tenha atingido o numero de tarefas
solicitadas pelo pedestre (numberOflasks) apds o laco de iteracdo encerrar, € realizada uma
ultima verificacdo de modo a descobrir se sobraram tarefas a serem processadas (linha 12).
Caso haja tarefas, € realizada uma operacdo para coletar a quantidade de tarefas remanescentes
executa-las localmente no dispositivo do pedestre, através da fun¢do localExecution() (linha 14).
O resultado é armazenado no conjunto {7asks}, responsavel por receber as tarefas processadas
(linha 15).

Ademais, as tarefas sdo enviadas para serem executadas em outros componentes
através da funcdo sendTasks (linha 16). A funcdo sendTasks recebe o conjunto de servidores e
o conjunto {ST } e envia para cada provider do conjunto de { providers} as respectivas tarefas
armazenadas no conjunto {ST'}. Na funcéo sendTusks, cada provider recebe as tarefas atribuidas
a ele para processamento, com essa associacdo sendo realizada pela posi¢cdo de index dos
conjuntos {Providers} e {ST}. Os resultados sdo inseridos no conjunto {7Tasks} e retornados

ao requisitante (i.e., o pedestre).
4.3.3 Arquitetura de Comunicagdo

Nesta parte da dissertacdo, a ferramenta SUMO e o simulador de redes ns-3 também
foram utilizados. Um cendrio urbano foi escolhido para ser o ambiente de trafego da simulagao,
gerado com o SUMO, a partir de uma parte da regido de Manhattan, na cidade de Nova York,
EUA, equivalente a 2 km2, como mostra a Figura 24 (SOUZA et al., 2020).

Além do mapa da regiao, o SUMO gera um arquivo de mobilidade, com veiculos,
pedestres e rotas, que o ns-3 importa, € com isso 0s veiculos e pedestres sdo transformados em
noés de rede. Posteriormente, estacdes-base sdo instaladas no cendrio para permitir a comuni-
cagdo entre os nos, realizada pelo médulo mmWave do ns-3, responsdvel por implementar a
comunicagdo de acesso 5G. A tecnologia mmWave permite a configuracio das camadas fisicas e
de enlace do 5G nos dispositivos utilizados pelos componentes (i.e., pedestre, veiculo e servidor
de borda). As configuragdes utilizadas estao resumidas na Tabela 6.

Para possibilitar tal comunicagdo, uma estagdo-base nativa da comunicacado 5G,
denominada gNodeB (gNB), proxima a um pedestre € escolhida e um servidor de borda é

instanciado proximo a gNB. Foram configuradas 16 estagcdes-base no cendrio, de modo a garantir
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Figura 24 — Cendrio utilizado neste trabalho — regido de Manhattan, Nova York, EUA.

Fonte: SUMO.

Tabela 6 — Principais Configura¢des da Simulagao.

Parametro | Valor
Acesso 5G
Datarate 450 Mbps

5G mmWave systems

Modelo de Réadio Propagagao (MEZZAVILLA et al., 2018)

Demais Configuracoes
Velocidade maxima dos veiculos 16 m/s
Velocidade dos pedestres 1 m/s
Protocolo de Descoberta de Veiculo UDP
Protocolo de Transferéncia de Tarefas | TCP
Tempo de Simulagdo 160 s

Fonte: elaborada pelo autor.

cobertura total da rede 5G em todo o cenario.

4.4 Experimentos

De modo a validar o algoritmo proposto, é realizada uma série de experimentos para
avaliar métricas de desempenho do processo de offloading computacional. As métricas abordadas
sdo: taxa de sucesso de offloading, taxa de execucdes locais, taxa de falhas de offloading e tempo
total de offloading computacional.

A abordagem ¢ avaliada em quatro diferentes contextos, com o Algoritmo 2 sendo

utilizado e adaptado para cada contexto. No primeiro contexto, o algoritmo considera apenas
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o servidor de borda interligado com o pedestre, cendrio chamado Local e Borda (LE). Depois,
uma abordagem chamada Local, Borda e Nuvem (LEC) € avaliada, onde o servidor de borda e o
servidor de nuvem estdo disponiveis para o pedestre. Uma abordagem chamada Local, Borda e
Veiculo (LEV) onde servidor de borda e servidor de névoa(veiculo) sao disponibilizados também
¢é considerada. Por fim, num contexto chamado Local, Borda, Nuvem e Veiculo (LECV), é
analisado o algoritmo com todos os componentes da VFC, ou seja, com veiculos e servidores
de borda e nuvem interligados ao pedestre. Esses quatro contextos sao avaliados e comparados
ainda com um algoritmo de decisdo aleatéria de offloading, chamado FIFO. No FIFO, assim
como no LECYV, todos os componentes estao disponiveis, mas a alocagdo de tarefas é realizada
de forma aleatoria.

Além dos algoritmos, outros dois fatores foram utilizados nos experimentos, a
densidade de veiculos/pedestres e o tamanho das tarefas a serem executadas. Com base em (LI
et al., 2019) e (SOUZA et al., 2020), foram definidos trés diferentes niveis para a densidade:
densidade baixa, com 50 veiculos e 50 pedestres; densidade média, com 276 veiculos e 276
pedestres e, por fim, densidade alta, com 609 veiculos e 510 pedestres. Com relagdo ao tamanho
da tarefa, foram utilizados dois niveis de tamanho de imagem: 558 KB e 1,2 MB. Esses
valores foram escolhidos visando avaliar imagens com resolugdes distintas em megapixels nos
experimentos conduzidos por Souza et al. (2020). Os fatores e seus respectivos niveis estao
resumidos na Tabela 7, que também demonstra as combinagdes de fatores entre densidade de

trafego e tamanho da tarefa.

Tabela 7 — Combinacdo dos Fatores de Densidade e Tamanho da Tarefa.

Nuamero de Veiculos | Nimero de Pedestres | Tamanho da Tarefa I(.ient1~ﬁcad0r da Com-
binacao de Fatores
50 50 558 KB Bl
50 50 1,2 MB B2
276 276 558 KB M1
276 276 1,2 MB M2
609 510 558 KB D1
609 510 1,2MB D2

Fonte: elaborada pelo autor.

Com os parametros, fatores e niveis definidos, os experimentos foram executados
em uma maquina com o ns-3 versdo 3.29 instalado, com o médulo mmWave e com as seguintes
configuracdes: processador Xeon E5645 @2.40GHz com 24 ntcleos e 32 GB de RAM.

Na simulagdo, as seguintes varidveis sdo aleatdrias: selecdo do cliente, que serd um
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pedestre e o tempo de inicio da simulacdo. Em cada rodada de execucdo da simulagdo essas duas
varidveis aleatérias mudam. Para cada combinagao de fatores (algoritmo, densidade e tamanho
da tarefa), foram realizadas 80 execucdes da simulacdo com o pardmetro quantidade de tarefas
solicitadas pelo pedestre fixado em 8. Foi utilizada a distribui¢do uniforme para gerar as varidveis
aleatdrias, na qual permite que os valores sejam uniformemente distribuidos ao longo de um
intervalo semiaberto [min, max). Onde dentro desse intervalo, o valor é escolhido aleatoriamente.
A distribuic@o uniforme foi utilizada devido ao caréter deterministico do intervalo, ja que as
varidveis aleatdrias utilizadas neste experimento, estavam em escopos limitados (quantidade de
pedestres e tempo de simulagdo).

Por fim, foi definido o tempo de 160 segundos de simula¢do para a realizacdo do
offloading computacional. Porém, outro critério de parada foi configurado que foi o encerramento
da simulagdo, assim que todas as tasks tenham sido executadas.

Para realizar a medi¢ao da métrica do tempo de offloading computacional, sao
coletados o tempo desde o envio da tarefa pelo pedestre até chegar ao componente servidor
(upload), o tempo de processamento da tarefa e o tempo de envio da tarefa processada pelo
servidor remoto ao pedestre (download). O compartilhamento de tarefas dentro do ns-3 ocorre
por meio de funcdes disponibilizadas pelo simulador, sendo feito por geradores de stream de
pacotes criados. O valor de upload é dado pela varidvel U PL e o valor de download é dado pela

varidvel DW L, ambos os valores medidos em segundos, conforme as equagdes a seguir:

vpr, =L Di e pwro— T Di o @.1)
"/~ DR VPM * DR VPM |

onde T'T refere-se ao tamanho das tarefas selecionadas para envio, DR € o datarate,
D; ; € a distancia entre o pedestre (i) e 0 componente servidor (), VPM refere-se a velocidade de
propagacao do meio e DLF € o atraso na fila de transmissdo ou recep¢@o do envio/recebimento
do pacote. No cdlculo do download, TP é o tamanho do resultado do processamento das
tarefas recebidas. A seguir € demonstrado o célculo do tempo de processamento das tarefas em

segundos:

NT
Proc; = —R;:C[ (4.2)

onde NT refere-se ao nimero total de tarefas recebidas pelo servidor remoto, C;

€ a quantidade de CPU necessaria para processar uma tarefa e RA € a quantidade de recurso
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disponivel no servidor para realizar o processamento (XIAO et al., 2019). Por fim, é calculado
o Tempo Final de Offloading (TFO), somando os tempos anteriormente calculados, como

demonstrado na Equacio 4.3.

TFO=UPL; j+ Proc;+DWL; (4.3)

Dado que o processo de offloading foi finalizado, a quantidade de tarefas processadas
em uma determinada execugdo € contabilizada e armazenada em um arquivo de log, com a
identificacdo da seed configurada, para permitir uma comparagio pareada.

O resultado do processo de offloading, além da métrica TF O, permite computar
outras trés métricas relacionadas a eficiéncia do algoritmo, ao analisar o impacto da tomada
de decisdo no processo de offloading. A primeira € o percentual de tarefas processadas com
sucesso e retornadas pelos servidores. A segunda refere-se ao percentual de tarefas executadas
localmente no dispositivo do pedestre. E a tltima € o percentual de recuperagdes, que se refere a
execugdo local de uma copia da tarefa enviada a um servidor e que nao foi retornada, devido a

uma perda de conexdo entre cliente e servidor.

4.4.1 Eficiéncia do offloading

A Figura 25 apresenta as métricas relacionadas a eficiéncia da tomada de decisao
de offloading. Como pode-se observar, o algoritmo LECV € o que apresenta a maior taxa de
offloading realizado, o que € esperado ja que nessa abordagem hé todos os componentes da rede
veicular VFC no processo de decisdo. Nota-se também que o algoritmo LEC e o LEV, apesar
de terem menos componentes disponiveis, sdo melhores que o algoritmo FIFO. Um reflexo da
eficiéncia na tomada de decis@o € a baixa taxa de execugdes locais, ja que o pedestre envia mais
tarefas para outros dispositivos e as escolhas parecem apropriadas, diminuindo as recuperagoes.
Nesse sentido, o LECV apresentou uma diminui¢do de mais de 30% na taxa de execugdes
locais, garantindo assim que mais tarefas pudessem ser processadas remotamente. Apesar de nao
utilizar veiculos no processo de decisdo, o algoritmo LEC é também uma op¢ao melhor do que o
algoritmo FIFO.

O algoritmo FIFO apresenta altas taxas de recuperagdo, reflexos do processo de
aleatoriedade de sua escolha, dado que componentes inaptos podem ser escolhidos para o

processamento de tarefas. O algoritmo LE também apresenta altas taxas de recuperacdo, o que
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Figura 25 — Eficiéncia do offloading com cada algoritmo.
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Fonte: elaborada pelo autor.

pode ser justificado pela sobrecarga gerada no componente, ja que o servidor de borda é o tnico
componente disponivel para o processamento de tarefas.

Nas execugdes em cendrios de baixa densidade de trafego (B1 e B2) dos algoritmos
FIFO e LEV, hd uma maior taxa de execugdes locais e recuperacdes devido a maior possibilidade
de ndo haver veiculos préximos ao pedestre. Em relacdo ao LEV, tal resultado ndo é percebido
em cendrios com maiores densidades de trafego, visto que haviam mais veiculos disponiveis no
cendrio. Com isso, nos cendrios M1, M2, D1 e D2, houve uma queda no nimero de execucdes
locais do LEV em relacdo ao FIFO.

E importante ressaltar que o risco de utilizar veiculos é maior, pois se aumenta a
probabilidade de cliente e servidor perderem a comunicagdo entre si €, com isso, o pedestre

nao receber o resultado das tarefas compartilhadas devido as suas caracteristicas de mobilidade.
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Entretanto, os resultados mostram que a taxa de recuperacao nado € grande, o que indica que a

adocao da técnica de offloading nessa categoria de cendrio é segura.
4.4.2 Tempo de Offloading

A Figura 26 apresenta a média do tempo de offloading com intervalo de confianga
de 95%. Os resultados demonstram que a presenga de mais opg¢des para o offloading, como
nos algoritmos LEC, LEV e LECYV, ajudam a diminuir o tempo de duragdo do offloading. Um
tempo de duracdo menor indica um processamento de tarefas melhor e, consequentemente,
menor laténcia e melhor experi€ncia para o usudrio das aplicagdes. A abordagem de decisao
de offloading proposta neste trabalho € melhor em relacdo a abordagem aleatdria, dado que os
requisitos de recursos dos dispositivos (CPU) sdo considerados para ponderar as decisdes de

offloading, resultando em processamentos mais rapidos.
Figura 26 — Tempo médio de offloading com cada Algoritmo.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Os resultados do algoritmo LE mostram que a utilizacdo de apenas um servidor de
borda (com poder de processamento limitado) pode ser insuficiente para melhorar o tempo de
execucdo da aplicagdo, principalmente por estar sujeito a sobrecargas de requisi¢des, caso seja o
Unico componente a tratar offloading computacional.

Foram realizados testes estatisticos adicionais para melhor avaliar os resultados com

sobreposicao de intervalos de confianca. Inicialmente, testes de Shapiro-Wilk foram realizados,
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onde foi constatado que os dados nao sao normalmente distribuidos. Entdo, foram realizadas
comparagdes pareadas entre os resultados usando os testes de Wilcoxon. Nos testes, a hipdtese
nula é que duas solucdes comparadas possuem o mesmo desempenho. Se p < 0,05, a hipotese
nula é rejeitada, sendo considerado que as solugdes comparadas possuem desempenhos diferentes

estatisticamente. As Tabelas 8 e 9 apresentam os valores de p-value para os testes executados.

Tabela 8 — Valores de p-value para testes de Wilcoxon pareados de FIFO e LEV.
B1 | B2 M1 M2 | D1 | D2
LEV x FIFO | 0,52 | 0,335 | 0,344 | 0,16 | 0,82 | 0,983

Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela 9 — Valores de p-value para testes de Wilcoxon pareados de FIFO, LE e LEV.
B1 B2 D2

LE x FIFO | 0,401 | 0,275 | 0,004
LExLEV | 0919 | 0,909 | 0,016

Fonte: elaborada pelo autor.

Com base nos resultados estatisticos, apenas os cendrios de alta densidade com
o tamanho da tarefa de 1,2 MB (D2) apresentam diferencas estatisticas entre os resultados
comparados (p-value < 0,05), apesar dos intervalos de confianca se sobreporem. Com o restante
dos resultados de tempo médio sendo iguais entre FIFO, LE e LEV. O LECV demonstrou uma
grande evolu¢do de desempenho em relacdo ao FIFO, o que € uma consequéncia do processo de
escolha mais eficaz, ja que ambas as abordagens s@o as tnicas que dispde de todos os servidores
da VEC.

Todas as solucdes mostraram-se melhores op¢des em relacao a executar todas as
tarefas localmente no dispositivo do pedestre. O tempo de execucao local observado foi: 56,5
segundos para tarefas de 558 KB e 59 segundos para tarefas de 1,2 MB. Mesmo nos piores casos,
houve uma diminui¢do de até 30 segundos no tempo médio de offloading. O LECV demonstra
uma reducdo de tempo de até 77% em relagdo a execucdo totalmente local, comprovando a

importancia do offloading e do uso de um VFC na execugdo de aplica¢des em redes veiculares.

4.5 Consideracoes Finais

Este Capitulo abordou o OE2 desta dissertacdo e investigou como melhorar os
avancos de comunicacio em cendrio de redes veiculares, especificamente VFC. Foi implementada

uma rede VFC, trazendo mais dispositivos para o ambiente com a insercao de pedestres, que
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atuam como clientes do processo de offloading computacional. Um algoritmo de decisiao de
offloading foi apresentado e experimentos foram conduzidos para avaliar o desempenho do
algoritmo aplicado em trés contextos de densidade de trafego e duas categorias de workload.
Além disso, uma estratégia de decisdo aleatoria também foi utilizada nos experimentos.

Como os resultados demonstraram, a abordagem apresentada tem potencial para
melhorar o tempo de execugdo e eficiéncia do offloading computacional em ambientes de
VFC com pedestres atuando como clientes. Tais melhorias refletem em menos sobrecargas
dos servidores de borda e menos erros na escolha dos destinos do offloading, diminuindo
retransmissoes e laténcia, e consequentemente melhorando a qualidade das aplicacdes de ITS ou

aplicacdes pessoais dos pedestres.
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S ARQUITETURA

Este capitulo trata do OE3 do trabalho e apresenta a arquitetura planejada e desen-
volvida para aplicar técnicas de ML na predi¢cdo do TVE em uma rede VFC para offloading de
tarefas. A arquitetura proposta, utiliza um processo de escolha de modelos de ML, treinados
com diferentes conjuntos de dados e de acordo com determinada regido na qual o cliente de
offloading esteja situado, para prever o TVE. Posteriormente o TVE € utilizado no processo de
decisdo de offloading em uma VFC, utilizando os algoritmos implementados no OE2 como parte
de um médulo de decisdo na arquitetura. Além de descrever a arquitetura detalhadamente e
discutir como a mesma se enquadra no contexto de offloading computacional em VFC, o presente
Capitulo também apresenta uma avaliagdo de desempenho no processo de offloading. Durante
essa avaliacdo, duas abordagens de escolhas dos modelos sdo analisadas, uma onde sdo utilizados
modelos de ML escolhidos com base em um contexto e outra utilizando modelo de ML baseado
em cendrio unico. O objetivo da avaliacdo € observar o impacto que as abordagens possuem na

eficiéncia do offloading computacional em VFC.

5.1 Contextualizacao

Como avaliado anteriormente, o uso de modelos unicos para todas as densidades de
trafego avaliadas ndo trouxe melhorias relevantes no cenario Urbano. Com isso foi levantado
uma hipétese em que a escolha do modelo de predicdo do TVE se daria com base na regidao
na qual o cliente estivesse inserido. Assim, para estabelecer essa hipétese, foi necessario um
sistema para adaptar-se e trocar o modelo de predicao quando necessario. O uso de sistemas
com base em contexto é algo que vem sendo implementado corriqueiramente em offloading
computacional. Os sistemas de comunica¢do reais sdo em sua maioria multiusudrios e estao
localizados em diferentes locais e condi¢des, assim, a decisdo de offloading de tarefas deve ser
feita com conhecimento do contexto e das condi¢des existentes (FARAHBAKHSH et al., 2021).

Trabalhos que buscam investigar o uso de dados de contexto para apoiar processos
de tomada de decisdo em offloading computacional com VFC sao escassos. Para o melhor de
nosso conhecimento, ndo hé na literatura trabalhos que utilizam processo de predi¢do do TVE a
partir de modelos de ML para apoiar offloading computacional em VFC conforme a regido que o
cliente estd inserido.

Portanto, neste Capitulo é demonstrado todo o processo de implementagdao de uma
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arquitetura, a fim de avaliar a nova hipdtese proposta. Paralelamente, a arquitetura visa convergir
os processos realizados e descritos nos Capitulos 3 e 4 a fim de observar a evolugdo do algoritmo
de decisdo de offloading desenvolvido, quando o mesmo dispde da tecnologia de predi¢ao do

TVE com ML para auxilii-lo.

5.2 Trabalhos Relacionados

Uma nova estrutura para offloading computacional multi-hop (MHCO) em VFC
¢é proposta por Hussain e Beg (2021). A arquitetura proposta estd centrada em trés aspectos:
decisdo sobre local de processamento, selecdo de né fog servidor (veiculo) e compartilhamento
de tarefas do no cliente para o n6 fog. Essa arquitetura difere da arquitetura proposta neste
trabalho por ndo considerar uma estimativa de TVE no processo decisorio. Os autores utilizam a
estimativa de laténcia entre o envio da fask e o recebimento da mesma. Porém, essa estimativa
é realizada por meio de célculo fixo, sem uso de ML. De maneira semelhante, Hussain et al.
(2023) propdem um modelo de otimizacao para investigar quais os melhores servidores em uma
rede VFC para instalar n6s fog. Esse modelo realiza uma escolha, com base no trade-off de dois
atributos: laténcia e consumo de energia. Os autores desenvolvem um algoritmo para essa tarefa,
porém, ndo avaliam o impacto de sua solu¢do em cendrios de offloading, ndo realizando medi¢des
de taxas de sucesso ou falha de offloading que o modelo ajudou a melhorar, por exemplo.

Em (CHOPRA et al., 2021), é projetado um sistema colaborativo de Fog Computing
para melhorar a utilizacdo de recursos utilizada no offloading de tarefas na rede veicular. Para
isso, € proposta uma arquitetura de computacao veicular colaborativa visando atribuir tarefas
em servidor local e servidores vizinhos (veiculos). O offloading de tarefas € executado em
um contexto adaptdvel com base na carga de trabalho dos servidores, a fim de selecionar o
veiculo mais adequado no ambiente. O trabalho de Rahman ez al. (2020) também propde uma
arquitetura VFC adaptativa a contexto que permite o offloading de tarefas de computacio para
veiculos vizinhos. O mecanismo de decisdo incorpora parametros sensiveis ao contexto como,
velocidade, direcdo, posicao e trafego do veiculo para selecionar a melhor op¢do possivel para
offloading de tarefas e sua execucdo. Os principais médulos da arquitetura incluem um médulo
de aplicativo, um mecanismo de decisdao, modulo de execugdo local, selecao de dispositivo e
modulo de descarregamento, gerenciador de tarefas externo e um médulo de comunicagdo. O
presente trabalho também visa implementar uma arquitetura VFC com um contexto adaptativo,

porém com algumas diferencas em relacio aos trabalhos mencionados. A primeira diferenca



82

¢é a agregacao da predi¢do do TVE no processo de decisao de offloading, resultando em mais
modulos de func¢des na arquitetura, como o médulo de atualizagdo de modelos e treinamento,
por exemplo. Logo, a arquitetura torna-se flexivel para a adicao de mais funcionalidades de ML
que nao seja predicdo do TVE. A segunda diferenca ¢ o nimero maior de parametros sensiveis
ao contexto que o presente trabalho utilizou, demonstrados na Tabela 10.

Diversos dados de contexto sao considerados nos trabalhos de Osibo et al. (2022) e
Shabir et al. (2022). No trabalho de Osibo ef al. (2022) os autores implementam uma arquitetura
de Context-aware Computation Offloading. Para isso, os autores classificam as tarefas em duas
categorias: intensivas e ndo intensivas. A classificac¢do € realizada por meio de duas informagdes
de contexto, sendo o tempo de execugdo e o consumo de bateria nos dispositivos méveis. A partir
da classificacdo € entdo proposto a alocagdo de tarefas no processo de offloading, através de um
Algoritmo Genético. Ja em (SHABIR et al., 2022), os autores desenvolvem uma arquitetura
para offloading em Fog Computing, onde veiculos coletam algumas informacdes contextuais,
tais como, tipo de recurso, custo do sistema, inferéncia de offloading e tempo de residéncia da
tarefa, o qual € um nome dado pelos autores para o tempo que uma tarefa permanece em uma
fila. Em (SOUZA et al., 2021), as informag¢des de contexto utilizadas no processo de decisdo sao
tempo de vida do enlace, distincias entre dispositivos, tempo de transmissdo e processamento
e se o cliente e o servidor estardo no alcance de comunica¢ao um do outro em um momento
especifico. O trabalho de Lin et al. (2019b) adota uma arquitetura federada de dois niveis: Edge
e Vehicular-Fog (EVF). Quando a borda ndo tem recursos disponiveis para atender a demanda
dos usudrios, ela realiza o offloading para o veiculo, que posteriormente enviardo de volta os
resultados para a borda apds a conclusao do processamento das tarefas. O trabalho de Lin et al.

(2019b) foi abordado com mais detalhes no Capitulo 4.

5.3 Arquitetura do Sistema

A Figura 27 demonstra a arquitetura geral do sistema proposto, onde hé a integragdo
do processo de predicao do TVE na etapa de descoberta e escolha do melhor veiculo a ser
integrado a arquitetura VFC.

Cada componente executa um conjunto de modulos. Cada carro e cada pedestre, a
depender do papel dentro do offloading(cliente ou provedor de recurso), possui uma execu¢ao
diferente de médulos. Para o caso em que um veiculo ou pedestre for provedor de recursos,

apenas o modulo de execucdo de tarefas de offloading e o sub-mddulo de descoberta serao
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Tabela 10 — Comparagao com os Trabalhos Relacionados.
Utilizou TVE

Trabalho Utilizou Como Informacgao | Utilizou Solucao Adaptativa? Utilizou
VFC? ML?
de Contexto?
(HUSSAIN; BEG, 2021) | Sim Nao Nio Nao
(HUSSAIN et al., 2023) | Sim Nio Nio Nio
(CHOPRA et al., 2021) Sim Nio Sim (carga de trabalho) Nio
(RAHMAN et al., 2020) | Sim Nio Sim (velocidade relativa) Nio

Sim (tempo de execucio e

(OSIBO et al., 2022) Nio Nao . Nao
consumo de energia)

(SHABIR et al., 2022) Nao Nio Sim(carga de trabalho) Niao

- - Sim(laténcia estimada, -

(LIN e al., 2019b) Ndo Nao custo e densidade de trafego) Nao
Sim (TVE, recurso computacional,

(SOUZA et al., 2021) Nio Sim carga de trabalho e estimativa de Nio
rotas)
Sim (densidade de trafego,

Este trabalho Sim Sim TVE, recurso computacional Sim

e carga de trabalho)

Fonte: elaborada pelo autor.

acionados.

Na Nuvem, hd o médulo de treinamento de modelos, responsdvel por utilizar os
dados de trafego coletados, mencionados na subsecao 3.3.4 para treinar os modelos de predi¢ao
do TVE. E no médulo de treinamento em que estdo implementados os procedimentos abordados
no Capitulo 3. Apds os treinamentos/retreinamentos, os modelos sdo armazenados no repositorio
de modelos que os agrupa por densidade e regido/localizacdo. Na Nuvem, existe um componente
adicional chamado médulo Atualizador de Modelos. Esse médulo desempenha o papel de um
middleware, estabelecendo uma comunicagdo entre a nuvem e os veiculos/pedestres, coletando
dados de densidade e/ou regido. Sua fun¢do principal é garantir que o modelo apropriado seja
enviado aos dispositivos, considerando a regido ou a densidade onde a solicitacdo de offloading
estd ocorrendo. Por fim, a Nuvem também consegue executar as tarefas de offloading e retorna-las
para o cliente.

Como veiculo e pedestre podem ser requisitantes de offloading para outros componen-
tes, 0s mesmos possuem a mesma arquitetura. Ha dois médulos essenciais nesses componentes:
monitoramento e dispatcher. O moédulo dispatcher € responsével por realizar o offloading de
tarefas. O moédulo de monitoramento € o responsdvel por descobrir servidores disponiveis
e decidir quais deles sdo os melhores para realizar o offloading. O submdédulo Tomador de
Decisao € o responsavel por alocar as tarefas para os servidores encontrados pelo submoédulo
de descoberta. E no submédulo Tomador de Decisdo que fica o algoritmo LECV proposto no

Capitulo 4. Cada veiculo ou pedestre leva uma cépia do modelo para uma tomada de decisio, e
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Figura 27 — Visao Geral da arquitetura proposta.
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este pode ser atualizado periodicamente por uma comunicacao com o médulo de atualizacdo de
modelos na Nuvem. Por fim, um veiculo ou pedestre pode executar localmente tarefas para o
processo de offloading.

A borda possui um médulo de execucao de tarefas e um moédulo de descoberta,
responsavel por responder as requisi¢des de cliente. O médulo de descoberta envia também
dados referentes ao servidor, como o uso de recursos e informagdes de posicao para a realiza¢do
do processo de predicdao do TVE.

A arquitetura segue algumas etapas, conforme demonstrado na Figura 28, na qual
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mostra uma visdo geral do fluxo de etapas dos componentes, sendo: 1) A descoberta de veiculos
vizinhos com recursos disponiveis; 2) escolha de um modelo treinado conforme o contexto ou
trafego que o pedestre esta inserido; 3) cédlculo e geracdo das features para predi¢dao do valor
do tempo de vida do enlace, com informagdes coletadas a partir dos veiculos; 4) o processo de
escolha do veiculo e integracdao na VFC; 5) offloading de tarefas para os componentes da VFC, a
partir do algoritmo implementado anteriormente (LECV). Os detalhes de cada etapa ou médulo
sdo discutidos a seguir.

Figura 28 — Visado geral do processo de Offloading em VFC, utilizando o LECV com a predi¢do
por contexto.
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Fonte: elaborada pelo autor.

5.3.1 Descoberta de Veiculos para VFC e Escolha de Modelo

Na Figura 28, o requisitante de offloading, representado pelos pedestres em destaque,
ird analisar os veiculos proximos a ele para identificar possiveis candidatos que possam atuar
como componentes de Fog. Nessa etapa é também verificada a quantidade de veiculos vizinhos
do cliente. Essa informacao € importante para a Etapa 2, ja que alimenta o0 médulo Atualizador
de Modelo da Nuvem, a fim de que a Nuvem comece a entender o contexto daquele veiculo e
eventualmente possa decidir trocar o modelo. Isso € importante, por possibilitar que o veiculo

sempre tenha o modelo especifico para aquele contexto.
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A etapa 2 s6 € realizada, caso o servidor ndo possua o modelo em seu repositorio.
Os modelos sdo disponibilizados na Nuvem ou localmente. E importante destacar que a etapa
2 também ocorre quando o cliente repentinamente entra em alguma drea da regido bastante
diferente em termos de trafego. O componente Nuvem entdo através do médulo Atualizador de
Modelos percebe essa mudanga e envia o modelo adequado para aquele contexto. A Nuvem
consegue perceber tal mudancga por receber informagdes dos veiculos interessados em fazer
offloading, o que a permite saber as densidades de diferentes regides e 0 modelo mais apropriado.
Esse mecanismo evita que haja sobrecargas desnecessdrias na rede, com atualizacdes frequentes

de modelo, o que impactaria o offloading.
5.3.2 Escolha de Veiculo Fog para VFC e Offloading de Tarefas

Essa etapa envolve o processo de selecao do veiculo para ser um né Fog e posteri-
ormente a escolha dos candidatos a receber offloading (demais componentes), através do TVE
e dos recursos disponibilizados pelos componentes, que nesse trabalho € o percentual de CPU
ocupada de cada né.

Uma vez que o veiculo/pedestre estd com o modelo escolhido pela Nuvem como
mais adequado ao seu contexto, a etapa 3 acontece, na qual os veiculos enviam informacdes
referentes a posi¢ao e sua velocidade. No ns-3, como mencionado no Capitulo 3, as informacdes
coletadas a respeito da posicao (Px, Py) e velocidade (Vx, Vy) s@o vetores. Como o ns-3 realiza
apenas a coleta dessas informacdes, as demais features devem ser calculadas com base nessas
informacdes. As features utilizadas sdo as mesmas descritas no Capitulo 3. Com as features
calculadas, elas sao submetidas ao modelo de ML treinado, que realiza a predicao do valor do
tempo de vida do enlace.

Com o tempo de vida do enlace e a taxa de ocupacio da CPU, ocorre a Etapa 4. E
realizado um trade-off entre os dois valores, a fim de identificar qual veiculo possui a melhor
combinacio entre CPU livre e TVE predito. E escolhido o veiculo com o percentual de CPU
ocupada mais baixo e o valor predito mais alto do TVE. O veiculo escolhido no processo anterior
¢ integrado a arquitetura j4 configurada.

Finalmente, na etapa 5, o algoritmo de decisdo do offloading implementado no
Capitulo 4 realiza a distribui¢ao das tarefas do pedestre para os servidores (veiculo, borda e

nuvem) a fim de serem processadas e retornadas ao cliente.
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5.4 Avaliacao Experimental

Na estratégia empregada neste novo procedimento de predi¢do do TVE, foi adotado
um método inovador para construir conjuntos de dados destinados ao treinamento de modelos
de aprendizado de médquina. Os conjuntos de dados foram divididos com base na densidade de

trafego, em vez de considerar apenas um cendrio mais geral.

5.4.1 Geragdo e Treinamento dos Modelos

Para treinar os modelos com base na densidade de traifego em um ambiente urbano,
foram criados trés conjuntos de dados correspondentes as densidades baixa, média e alta, com
os seguintes nimeros de veiculos: 50, 275 e 509, respectivamente. O processo de construcao
de cada dataset segue o fluxo comum de comunicagio entre dois dispositivos, onde a cada 0,5
segundos € registrado uma amostra contendo as caracteristicas necessdarias para inferir o TVE:
distancia entre os nds, angulos correspondentes, pseudo-angulo, soma das velocidades, SLS,
velocidade relativa e aceleragdo relativa.

A duragdo maxima de cada comunicacao foi configurada para 160 segundos. Com
base no dataset tnico utilizado no treinamento do modelo anteriormente utilizado nas predicoes,
foram selecionados apenas os casos em que houve recuperacdes. Essa abordagem foi adotada
visando fornecer conjuntos de dados mais realistas e, possivelmente, aprimorar o processo de
predicdo do TVE em um ambiente urbano, considerando esses cendrios mais complexos.

Ap6s a preparagdo dos conjuntos de dados, eles foram submetidos a um processo de
limpeza de dados para remover registros distorcidos. Os casos considerados distorcidos foram
aqueles em que foi identificada perda de conexdo seguida de restabelecimento da comunicacao,
resultando em perda de informagdo. Essas situacdes foram identificadas a partir dos registros,
realizados a cada 0,5 segundos, nos quais foram observadas inconsisténcias. Além disso, foram
eliminados registros com distancia entre os nés superior a 250 metros, o qual é o alcance
maximo configurado para as comunicagdes. Comunicagdes além desse limite indicam possiveis
inconsisténcias no simulador. Apds a etapa de limpeza, os conjuntos de dados passaram por
um processo de normaliza¢do, uma vez que ndo seguiam uma distribui¢ao normal e também
porque os parametros de entrada possuem intervalos de valores muito diferentes entre si, sendo,
portanto, necessdria uma escala comum de valores. Foi empregada a técnica de normalizacdo

MinMaxScaler para esse proposito (RAJU et al., 2020).



88

Com base nos resultados obtidos anteriormente, os algoritmos de ML SVR e XGBo-
ost apresentaram o melhor desempenho. Por essa razdo, esses algoritmos foram selecionados
para o processo de avaliacdo de desempenho, juntamente com o algoritmo Adaboost e seus
atributos de predi¢do mencionados no trabalho de (ZHANG et al., 2017). As seguintes métricas
foram utilizadas para mensurar o desempenho dos modelos: MAE, RMSE, MAPE, tempo de
predicao e tamanho do modelo treinado. O tempo de predic¢ao refere-se ao tempo que o modelo
leva para processar os dados de entrada e fornecer o TVE estimado.

Para realizar a avaliagdo dos modelos treinados, cada conjunto de dados foi dividido
em dois conjuntos: o conjunto de treinamento e o conjunto de teste. O conjunto de treinamento
corresponde a 80% do conjunto de dados original, enquanto os 20% restantes sdo destinados
ao conjunto de teste. A divisdo das amostras em cada conjunto € realizada de forma aleatdria.
Usando o conjunto de treinamento, os algoritmos de ML realizam o treinamento dos modelos
para predicdo. Apds o treinamento, os modelos sdo testados e avaliados utilizando as métricas
mencionadas, utilizando as amostras do conjunto de teste como dados de entrada.

Cada algoritmo foi usado para treinar um modelo com base em cada conjunto de
dados relacionado a densidade. Considerando que foram gerados trés conjuntos de dados para
as densidades baixa, média e alta, conforme os valores 50, 275 e 509 veiculos respectivamente,
houve um total de nove cendrios avaliados. Portanto, para cada algoritmo, foram realizadas trés

avaliacdes diferentes, correspondendo aos diferentes conjuntos de dados de densidade.

5.4.2 Resultados da Avaliacdo dos Algoritmos de ML

Ao analisar as métricas avaliadas, pode-se observar que o algoritmo XGBoost
apresentou taxas de erro menores nas métricas MAE, MAPE e RMSE em todos os modelos
treinados, como demonstrado na Tabela 11. Esses resultados indicam que o XGBoost obteve
uma diferenca menor entre o TVE predito e o tempo de comunicacdo real das amostras. Isso
sugere que as predicdes feitas pelo XGBoost estdo mais proximas da realidade.

Outra conclusdo importante € que as predi¢oes do XGBoost apresentaram um desvio
médio menor em relagdo ao tempo de comunica¢do, conforme indicado pelos resultados do
RMSE. Isso significa que as predi¢cdes do XGBoost geraram menos distor¢des e valores dis-
crepantes (outliers). Esses resultados destacam a eficacia do algoritmo XGBoost na predicao
do TVE, mostrando uma maior precisao e menor variabilidade em comparagcdo com os outros

algoritmos de ML avaliados.



Tabela 11 — Resultados da Avaliacdo Experimental.
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Tempo de

. . - Tamanho
Algoritmo Densidade MAE(s) MAPE RMSE(s) Pre(c;;(;ao do Modelo
SVR Baixa 3.23 0.47 4.13 7,8e-04 53.2 KB
XGBoost Baixa 2.34 0.28 3.20 3,86¢e-03 787. 7 KB
Adaboost Baixa 4.12 0.62 5.03 5,19e-03 48.1 KB
SVR Média 5.13 1.10 6.69 6,3e-04 64 KB
XGBoost Média 4.11 1.00 5.55 4,05e-03 1.6 MB
Adaboost Média 4.58 1.27 5.61 6,49¢-03 59.5 KB
SVR Alta 4.10 0.43 5.37 6,1e-04 22.8 KB
XGBoost Alta 3.63 0.35 4.53 4,015e-03 1 MB
Adaboost Alta 4.34 0.48 5.33 8,06e-03 70 KB

Fonte: elaborada pelo autor.

Em relacdo ao tempo de predi¢do, o algoritmo SVR obteve os melhores resultados
nos modelos analisados, indicando ser mais rdpido para inferir o TVE. No entanto, ¢ importante
observar que os algoritmos XGBoost e Adaboost apresentaram tempos de predi¢do baixos, o
que sugere haver menores chances de sobrecarga nos dispositivos que realizam as predi¢des,
independentemente do algoritmo escolhido entre esses trés.

Quanto ao tamanho do modelo, os algoritmos Adaboost e SVR apresentaram modelos
menores, enquanto os modelos treinados com o XGBoost mostraram-se significativamente
maiores. Isso pode representar um problema se o dispositivo que carrega esses modelos tiver
restri¢cdes de recursos de armazenamento. Nesse caso, € importante considerar a capacidade de
armazenamento disponivel no dispositivo ao escolher o algoritmo para a implementacao.

Considerando que o tempo de inferéncia e as restricdes de armazenamento nao sao
um problema nos dispositivos simulados, a escolha do XGBoost para o sub-médulo Tomador de
Decisao da arquitetura € justificada pelos melhores resultados obtidos nas métricas de erro. O
XGBoost demonstrou maior precisdo nas predi¢cdes do TVE, conforme analisado anteriormente.
Portanto, optar pelo XGBoost como algoritmo de escolha para esse experimento € uma decisdao

fundamentada na busca por resultados mais acurados e confidveis.

5.4.3 Resultados do Offloading

Por ultimo, para realizar a avaliacdo da solugdo, sobre a eficicia do offloading em
ambiente urbano, dois cendrios foram considerados. O primeiro cendrio trata-se da abordagem
adotada nos trabalhos da literatura e nos primeiros experimentos da dissertacao, usando apenas
um modelo de predi¢do. O segundo cendrio apresentado neste Capitulo, trata-se de um modelo

adaptativo com base na densidade de trafego, a partir do qual a arquitetura foi desenvolvida.
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Com isso, foi realizada uma avaliacdo de dois algoritmos de decisdo de VFC. Ambos
foram implementados no capitulo 4, sendo o LECV e o LEV. A escolha dos dois se dd por serem
os algoritmos que agregam veiculos no processo de decisdo. A func¢do de predicdo do TVE dos
dois algoritmos foi adaptada para utilizar os modelos de predicdo treinados pelo XGBoost.

Aliado ao cendrio e algoritmo de offloading, foi considerada a densidade de tréfego,
com as densidades Baixa, Média e Alta, com seus valores definidos respectivamente em: 50,
276 e 509 veiculos. A carga de trabalho aplicada na avaliacdo do offloading foi de imagem a ser
processada no valor de 558 KB. A imagem representa uma placa de veiculo a ser processada por
uma aplicag@o de reconhecimento de placas, com o fluxo de execugao simulado no ns-3. Com os
fatores e niveis definidos foi realizada a execu¢do dos experimentos. Para cada combinacao foram
realizadas 140 execugdes, as quais sao a simulacio de um trafego e a execugdo do offloading
realizado pelo cliente para as entidades vizinhas. Foi definido que o fluxo de execucdo da
aplicacao de reconhecimento de placas geraria quatro tarefas ao todo de offloading para cada
veiculo. O numero de veiculos definidos como clientes foram 35. O processo de escolha do
cliente foi realizado com base na distancia percorrida, o objetivo era selecionar os nds clientes
que mais se deslocassem no ambiente, a fim de gerar demanda e possibilitar a realizacao da
avaliacdo do cendrio com modelo adaptativo.

As primeiras métricas observadas s@o as taxas de offloading bem sucedidos e a taxa
de execucdes locais das tarefas, exibidas na Figura 29. A primeira andlise é em torno do nimero
total de offloading (Bem-sucedido e Local). Em todos os cendrios analisados o0 modelo adaptativo
obteve melhores resultados em relagdo ao modelo tnico, a exce¢do sendo no cendrio com trafego
alto utilizando o LECV. Destacou-se o cendrio de baixa densidade, onde o modelo adaptativo
utilizando o algoritmo LECV obteve um percentual de offloading total de 8% a mais do que o
modelo tnico utilizado o mesmo algoritmo.

Ja, com o algoritmo de LEV no cendrio de baixa densidade, o modelo adaptativo
teve um percentual de offloading total de 3% a mais em relacdo ao modelo tinico. Demonstrando
assim, que o modelo adaptativo consegue em diferentes condi¢des com servidores disponiveis
ser mais eficiente no processo de escolha, o que ocasiona mais offloadings computacionais, mais
bem-sucedidos.

A taxa de execucao local de tarefas, também foi considerada na avaliagdo. Para
ter uma compreensao do que significa os nimeros de execugdes locais € importante observar

a taxa de offloading bem-sucedido e a taxa de recuperacdao. Uma alta taxa de execucdo local,
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Figura 29 — Taxa de offloading e execucao local.
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Fonte: elaborada pelo autor.

porém com baixo nimero de recuperacdes, indica que a predi¢do foi eficiente, ja que executar
local foi melhor que enviar para um servidor que poderia ter uma alta probabilidade de perda
de conexdo. Porém, um alto nimero de execugdes locais, sem grandes perdas de recuperagdes,
indica que o modelo ndo estd enviando tarefas para servidores com maior probabilidade realizar
um processamento bem-sucedido.

Nos resultados obtidos, a taxa de execucdes locais do modelo adaptativo foi menor
em relacdo ao modelo tnico nos trafegos de média e alta densidades nos algoritmos LECV e
LEV. Com essa diminui¢do chegando a aproximadamente 25%, no cendrio de alta densidade
de trafego. No cendrio de densidade média teve destaque o algoritmo LECV que ndo obteve
execugoes locais, enquanto o LECV do cendrio de modelo tinico obteve 2,6% de execugdes
locais.

Outra métrica analisada foi o nimero de recuperacdes de tarefas realizadas devido a

perda de contato entre cliente e servidor durante o processo de offloading. Quando ha recupera-
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¢oes, sdo executadas copias locais de tarefas, assim que uma queda de conexao € detectada. A

Figura 30 apresenta os resultados dessa métrica nos cendrios avaliados.

Figura 30 — Taxa de Recuperagao das Tarefas.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Nos cendrios de trafegos baixo e médio, o modelo adaptativo mostrou-se mais eficaz
nas predi¢oes, realizando predi¢des mais assertivas em relacdo ao modelo tinico. No cendrio com
trafego Alto, os resultados foram iguais para os dois algoritmos de decisdo nos dois cendrios
analisados, devido a quantidade de servidores disponiveis. Uma vez que ha mais servidores,
diminuem-se as chances de perda de conexdo, por existirem muitos veiculos proximos que
podem ser escolhidos. A diminui¢do no niimero de recuperacdes que o modelo adaptativo obteve
no cendrio médio foi de 50%, no cendrio baixo o percentual também aproximou-se desse niimero.

Com os resultados da taxa de recuperagdo, pode concluir-se que houve de fato uma
melhor eficiéncia de predi¢do nos cendrios de baixa e média densidade. No modelo adaptativo do
cendrio de baixa densidade, o nimero maior de execugdes locais, trata-se de decisdes acertadas
no processo de decis@o, o que impactou positivamente na diminuicao da taxa de recuperacoes.

O uso de um modelo adaptativo conforme a densidade de trafego em um cenério
urbano € bastante promissor para o processo de offloading computacional, como mostram os
resultados. Porém, ha uma preocupacao acerca de uma possivel sobrecarga que os modelos de
ML podem gerar. No modelo adaptativo pode ser necessario mudangas de modelo e sincroniza¢ao
dos mesmos entre clientes e os repositorios remotos. Considerando essas preocupacoes, foi
mensurado o tempo médio gasto por atualizagdo do modelo por parte dos clientes. O cliente
ao iniciar o processo de offloading verifica através do médulo de monitoramento o contexto de

trafego a qual estd inserido. Uma vez identificado o trdfego da vizinhanga, caso ndo possua
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0 modelo, solicita a nuvem o mesmo. Os resultados obtidos pela avaliagdo do tempo dessa

atualizag@o sdo demonstradas na Figura 31.

Figura 31 — Tempo médio de atualizagdo do modelo.
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Nao houve uma sobrecarga muito alta, nas trocas de modelo. Haja vista que o

algoritmo XGBoost gera modelos um pouco maiores, que 0 SVR ou Adaboost. Os resultados

mostram um tempo médio das trocas realizadas por cada veiculo em quatro momentos distintos

durante a execucdo. No trafego médio e baixo, por terem mais trocas, acabaram tendo um

resultado maior em relacdo ao trafego alto. No trafego alto houve menos trocas, o que ajudou a

ter uma média menor.

Por fim, foi avaliado também o tempo médio de offloading, os quais sdo o tempo

total entre o envio das tarefas, processamento e recebimento de todas as tarefas. Os resultados

demonstram que nao houve diferencas entre os tempos, com uma andlise estatistica de Wilcoxon

sendo realizada. Os resultados estdo resumidos na Tabela 12.

Tabela 12 — Valores de p para testes de Wilcoxon pareados.

Tréfego LEYV Modelo tnico x LECYV modelo tinico x
LEV Modelo adaptativo | LECV modelo adaptativo

Baixo 0,861 0,206

Médio 0,181 0,237

Alto 0,555 0,846

Fonte: elaborada pelo autor.

Conforme observado, os valores "p"foram superiores a 0,05, que corresponde a

taxa de confianga adotada, logo nao hé evidéncias para rejeitar a hipotese nula (tempos iguais
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estatisticamente). Com isso, conclui-se que ndo ha maiores prejuizos de tempo no processo de
offloading computacional em relagc@o aos algoritmos LECV e LEV nos cendrios de baixa, média

e alta densidade.

5.5 Consideracoes Finais

Este Capitulo abordou o OE3, demonstrando como agregar os avancos obtidos nos
OE1 e OE2, através de uma arquitetura proposta e implementada. Cada médulo desenvolvido foi
abordado, onde foi destacado em qual parte da aplicacdo os modelos de predicao do TVE eram
utilizados, assim como o algoritmo de decisdo do offloading. Uma visdo geral da comunicagdo
VEC foi apresentada, demonstrando um uso pratico da arquitetura em um cenario de VANET.
Para realizar a avaliacdo da arquitetura, novos modelos de predi¢do do TVE foram treinados, a
fim de serem utilizados em contextos especificos pelos clientes de offloading.

Os resultados alcangados demonstraram que o uso de modelos de ML, escolhidos a
partir de contexto para auxiliar no processo de decisdo e balanceamento de tarefas de offloading
mostrou-se eficiente em relagdo a abordagens comuns com uso de modelos generalistas, com
base em todo o cendrio. A abordagem adaptativa obteve €xito em diminuir o nimero de
falhas no processo de decisdo do offloading o que resultou em maiores taxas de offloading
bem-sucedidos. Além disso, a abordagem adaptativa ndo demonstrou sobrecargas adicionais,
devido ao processo de sincronizacao dos modelos, o que nio afetou negativamente o processo de

offloading computacional em VANET.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho investigou como melhorar os avancos da comunicagdo em redes vei-
culares, especificamente VFC, através dos objetivos definidos e explorados nos capitulos desta
dissertacdo. O primeiro objetivo especifico foi propor uma metodologia de predi¢do do tempo de
vida do enlace por meio do uso de Aprendizado de Médquina. A eficicia de alguns algoritmos
de Aprendizado de Méquina da literatura foram avaliados conforme um novo conjunto de atri-
butos propostos neste trabalho. Os resultados experimentais alcangados em datasets simulados
demonstram que as abordagens de ML baseadas em regressao, como SVR, sdo promissoras para
estimar o TVE entre n6s em VANETSs. A estratégia melhorou a eficiéncia da predicao em relagdo
a abordagens comuns na literatura, baseadas em equagdes matematicas. Além disso, identificar
varidveis que influenciam o TVE provou ser uma importante contribui¢do para futuras pesquisas.

Prosseguindo, o segundo objetivo especifico foi abordar uma solugdo para estender
aplicacdes VFC em redes veiculares, trazendo mais dispositivos para o ambiente inserindo pedes-
tres, que atuam como clientes do processo de offloading computacional. Um algoritmo de decisdao
de offloading foi implementado, sendo realizados experimentos para avaliar o desempenho do
algoritmo. O algoritmo foi avaliado em trés contextos de densidade de trafego e duas categorias
de carga de trabalho, juntamente com um algoritmo de decisdo aleatdria. Como os resultados
demonstraram, essa abordagem tem o potencial de melhorar o tempo de execucdo e a eficiéncia
do offloading computacional em ambientes VFC com pedestres atuando como clientes. Tais
melhorias resultam em menor sobrecarga dos servidores de borda e menos erros na escolha dos
destinos para offloading, diminuindo retransmissoes e laténcia e, consequentemente, melhorando
a qualidade dos aplicativos ITS ou aplicativos pessoais de pedestres.

Finalmente, o terceiro objetivo especifico, foi implementar uma arquitetura, agre-
gando o OE1 e OE2 desenvolvidos ao longo da dissertagdo, utilizando a metodologia de predicao
com Aprendizado de Méquina, juntamente em uma rede VFC. A partir dessa arquitetura foi
proposta uma nova hipétese de melhoria nas taxas de offloading através do uso de modelos com
base no contexto atual de tradfego na qual o cliente estd inserido. Para realizar a avaliagdo foi
considerando o algoritmo de decisdo do offloading em VFC em dois aspectos: LEV e LECV. A
fim de escolher o algoritmo de ML para ser inserido no médulo de monitoramento da arquitetura,
foi realizada uma avaliacdo de desempenho com uma metodologia de predi¢do da literatura,
na qual o algoritmo XGBoost foi escolhido. Os resultados demonstram que a metodologia

de predi¢ao abordada nesse trabalho, mostrou-se mais eficaz, com predi¢des mais realistas no
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modulo de monitoramento da arquitetura. Por sua vez, o modelo adaptativo obteve menos
erros de decisao em relacao ao modelo tnico, com menos recuperacoes de tarefas perdidas e
consequentemente mais offloadings bem-sucedidos. Os resultados indicam que o uso de um
modelo especifico treinado para determinado trafego, pode ser o caminho mais vidvel no uso de
ML na predi¢do do TVE em offloading computacional, em cendrios de VFC.

Com isso, o presente trabalho conseguiu obter avangos no processo de tomada de
decisdo em offloading computacional em uma VFC. Os resultados alcancados com o uso de
modelos adaptativos na predi¢dao do tempo de vida do enlace demonstraram-se melhores do que a
utilizacdo de modelos de predi¢do individual. Tornando assim, 0 processo menos propenso a erros
e sem gerar sobrecargas a mais para realizar os procedimentos. Além das contribui¢des j4 citadas,
os artefatos desenvolvidos, tais como, datasets e traces de mobilidade estao disponibilizadas a

comunidade, ja que hd dificuldade em encontra-los em repositdrios ptiblicos.

6.1 Resultados Alcancados

Alguns dos resultados desta dissertagao:

* Rocha, P. H., de Souza, A. B., Silva, F. A., & Rego, P. A. (2022, May). Algoritmo de
Decisdo para Offloading Computacional em Vehicular Fog Computing com Pedestres. In
Anais do VI Workshop de Computacdo Urbana (pp. 224-237). SBC. (Qualis B1)(Meng¢ao
honrosa).

* Rocha, P. H., de Souza, A. B., Maia, J. G., Mattos, C. L., Silva, F. A., & Rego, P. A. (2022,
May). Avaliag¢do da Predicao do Tempo de Vida do Enlace no Processo de Offloading
Computacional em VANETSs. In Anais do VI Workshop de Computacido Urbana (pp.
266-279). SBC. (Qualis B1)

* Rocha, P, Souza, A., Maia, G., Mattos, C., Silva, F. A., Rego, P, ... & Lee, J. W. (2022).
Evaluating Link Lifetime Prediction to Support Computational Offloading Decision in
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6.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros e possiveis extensdes e melhorias para este trabalho, pode-
riam ser considerado os seguintes topicos:

* A inclusdo de novas métricas de avaliacdo nos testes da arquitetura poderia ser considerada.
Essas métricas seriam o consumo de energia dos dispositivos e o custo das execucoes
de tarefa na nuvem. Uma vez que a reducdo de energia nos dispositivos moveis, assim
como os gastos no aluguel de servidores em Nuvem, sdo indicadores interessantes a serem
observados, ja que auxiliam na percep¢ao da qualidade no processo de offloading.

* Qutra area que pode ser abordada e estendida nesse trabalho € a parte de seguranca,
especialmente criptografia nos dados compartilhados no processo de offloading. A inclusio
dessa funcionalidade pode ser analisada em uma eventual andlise de desempenho, a fim de
medir o seu impacto na qualidade de offloading.

* A inclusdo de sistema de caching nos servidores, também pode ser pesquisada para este
trabalho, uma vez que isso poderia melhorar a eficiéncia na disponibilizacdo dos modelos

armazenados.
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APENDICE A - UTILIZACAO DO NS-3 E SUMO

Cédigo-fonte 1 — Importar trace SUMO.

1 NodeContainer c;

[\

c.Create (number0fNodes) ;

4 MobilityHelper mobility;
5 Ns2MobilityHelper ns2 = Ns2MobilityHelper (tracePath +
"arquivo.tcl");

6 ns2.Install ();

8 Ptr<MobilityModel> model = c.Get (0)->GetObject<
MobilityModel >() ;

9 Ptr<MobilityModel> model2 = c.Get (1) ->GetObject<
MobilityModel >();

10 double distance = GetDistance (model ,model2) ;

11 double speed GetSpeed (model) ;

12 double angle GetAngle (model) ;

Codigo-fonte 2 — Utilizar dados do trace SUMO para realizar operagdes.

[3S]

double GetSpeed (Ptr<const MobilityModel> modell){
3 return sqrt(pow(modell->GetVelocity().x, 2.0) +

4 pow (modell ->GetVelocity () .y, 2.0));

7/double GetDistance (Ptr<const MobilityModel> modell,

¢ |Ptr<const MobilityModel> model2){

10 double dist = sqrt(pow((modell->GetPosition().x -

B model2->GetPosition() .x), 2.0) + pow((modell->




20

int
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GetPosition() .y - model2->GetPosition().y), 2.0));
dist = round(dist / 10.0) * 10.0;

return dist;

GetAngle (Ptr<const MobilityModel> modell){

double a;

a = atan2(modell->GetVelocity () .y,modell->GetVelocity ()
.x)*180/PI;

return a;




APENDICE B - CODIGO DO PSEUDO-ANGULO

Cédigo-fonte 3 — Pseudo-angulo.

[\
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if (y >= 0){
if (x >= 0){
if (x >= y){
if(x > 0)

return y / x;

else

return O;

}

return 2 - (x / y);

if ((x * -1) <= y)

return 2 + (x * -1) / y;

return 4 -y / (x * -1);

if (x < 0){
if ((x x -1) >= (y *

return 4 + (y * -1) / (x *

return 6 - (x * -1) / (y *

if (x <= (y * -1))

return 6 + x / (y * -1);

return 8 - (y * -1) / x;
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ANEXO A - TRACE SUMO

Cdédigo-fonte 4 — Parte de um trace utilizada nos cenérios do SUMO

[\

$node_(0) set X_ 2
$node_(0) set Y_ 1
$node_(0) set Z_ O
$ns_ at 0.0 "$node
$node_(1) set X_ 1
$node_(1) set Y_ 1
$node_(1) set Z_ O
$ns_ at 0.0 "$node
$node_(2) set X_ 2
$node_(2) set Y_ 2
$node_(2) set Z_ O
$ns_ at 0.0 "$node
$ns_ at 1.0 "$node
$ns_ at 1.0 "$node
$node_(10) set X_

$node_ (10) set Y_

$node_(10) set Z_

$ns_ at 1.0 "$node
$node_(100) set X_
$node_ (100) set Y_
$node_(100) set Z_
$ns_ at 1.0 "$node
$node_(101) set X_
$node_(101) set Y_
$node_(101) set Z_
$ns_ at 1.0 "$node
$node_(102) set X_
$node_(102) set Y_
$node_(102) set Z_

665 .54
556 .04

_(0) setdest 2665.54 1556.04 0.00"

949 .18
764 .72

_(1) setdest 1949.18 1764.72 0.00"

568 .59
429 .49

_(2) setdest 2568.59 2429.49 0.00"
_(0) setdest 2666.77 1555.38 1.40"
_(1) setdest 1950.69 1763.91 1.71"

3147 .03
1704 .48
0

_(10) setdest 3147.03 1704.48 0.00"

3464 .19
2110.77
0

_(100) setdest 3464.19 2110.77 0.00"

3274 .76
1790.18
0

_(101) setdest 3274.76 1790.18 0.00"

2617 .44
1581 .91
0




38

39

40

41

43

44

45

46

$ns_ at 1.0
$node_ (105)
$node_ (105)
$node_ (105)
$ns_ at 1.0
$node_ (106)
$node_ (106)
$node_ (106)
$ns_ at 1.0
$node_ (107)
$node_ (107)
$node_ (107)
$ns_ at 1.0
$node_ (108)
$node_ (108)
$node_ (108)

$ns_ at 1.0

"$node_

set X_
set Y_

set Z_

"$node_

set X_
set Y_

set Z_

"$node_

set X_
set Y_

set Z_

"$node_

set X_
set Y_

set Z_

"$node_

(102) setdest
2807 .05

1073 .4

0

(105) setdest
2967 .38

1838 .71

0

(106) setdest
2911 .36

1272 .38

0

(107) setdest
1832.28

1649 .07

0

(108) setdest

2617

2807

2967

2911

1832

.44

.05

.38

.36

.28

1581

1073

1838

1272

1649

.91 0.00"

.4 0.00"

.71 0.00"

.38 0.00"

.07 0.00"
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