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Resumo

O avanco das redes sem fio e a crescente demanda por servicos de alta capacidade tornou
essencial o desenvolvimento de tecnologias que permitam a reutilizacdo do espectro para
comunicagdo e sensoriamento do ambiente, dando origem aos sistemas de comunicac¢ao
e sensoriamento integrados (JCAS, do inglés joint communication and sensing). Um dos
principais desafios desses sistemas € a alocacdo eficiente de poténcia para garantir o equi-
librio entre a qualidade da comunicac¢do e do sensoriamento. As técnicas de aprendizado
de maquina (ML), em especial aprendizado por reforco profundo (DRL), surgem como
alternativas promissoras para o controle de poténcia, devido a sua capacidade de adaptacdo
a ambientes dindmicos e complexos. Nesse contexto, outro desafio de grande preocupacio é
o de protecdo e privacidade dos dados dos usuérios, usados para o treinamento das redes
DRL. Para lidar com esse problema, surgiu o paradigma de aprendizado federado (FL), que
permite o treinamento colaborativo e local, no qual o modelo central ¢ treinado a partir
da agregacdo de parametros dos modelos locais, sem que haja necessidade de transmissdo
de dados dos usudrios. Este trabalho propde uma abordagem baseada em DRL federado
para a alocacio de poténcia em redes JCAS, analisado em trés configuracdes diferentes de
comunicacao, explorando os algoritmos Proximal Policy Optimization (PPO) e REINFORCE,
com o objetivo de avaliar o impacto da descentralizacdo do aprendizado sobre a eficiéncia
da alocacao de poténcia, em termos da probabilidade de outage e da relacio sinal ruido
mais interferéncia (SNIR) das comunicacoes e dos sensores, comparando o desempenho dos
modelos federados com as abordagens centralizadas tradicionais. Os resultados mostraram
leve piora no desempenho da solucdo federada, quando comparada com a centralizada,
porém sem expressividade suficiente para invalidar o emprego do FL, tendo em vista as
vantagens de privacidade e seguranca.

Palavras-chave: Aprendizado por Reforco Profundo; JCAS; Alocagdo de Poténcia; D2D; Apren-
dizado Federado.



Abstract

The advancement of wireless networks and the growing demand for high-capacity services
have made it essential to develop technologies that enable spectrum reuse for both com-
munication and environmental sensing, givind rise to joint communication and sensing
(JCAS) systems. One of the main challenges of these systems is the efficient power allocation
to ensure a balance between the quality of communication and the accuracy of sensing.
Machine learning (ML) techniques, particularly deep reinforcement learning (DRL), have
emerged as promising alternatives for power control due to their ability to adapt to dynamic
and complex environments. In this context, another major concern is the protection and
privacy of user data used to train DRL networks. To address this issue, the paradigm of
federated learning (FL) has emerged, enabling collaborative and local training, in which the
central model is trained by aggregating parameters from local models without requiring the
transmission of user data. This work proposes a federated DRL-based approach for power
allocation in JCAS networks, analyzed in three different communication configurations, ex-
ploring the Proximal Policy Optimization (PPO) and REINFORCE algorithms. The objective
is to evaluate the impact of learning decentralization on power allocation efficiency in terms
of communication and sensor outage probabilities and signal-to-noise-plus-interference
ratio (SNIR), comparing the performance of federated models with traditional centralized
approaches. The results showed a slight decrease in the performance of the federated solution
compared to the centralized one; however, this degradation was not significant enough to
invalidate the use of FL, considering its privacy and security advantages.

Keywords: Deep Reinforcement Learning; JCAS; Power Allocation; D2D; Federated Learn-

ing.
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1 Introducao

Com o avancgo das redes sem fio e o crescimento exponencial da demanda por servicos
de alta capacidade, tornou-se essencial desenvolver tecnologias que permitem uma melhor
reutilizacdo do espectro, suportando simultaneamente comunicacdes e sensoriamento do
ambiente, reduzindo a necessidade de infraestrutura dedicada e melhorando a eficiéncia
espectral (Fang ef al., 2022a). Assim surgiram os sistemas JCAS. Nesse contexto, a aloca-
cao eficiente de poténcia é fundamental para garantir um equilibrio entre a qualidade da
comunicacdo e a precisdo do sensoriamento, especialmente em cendrios que envolvem
multiplos usudrios e dispositivos heterogéneos (Gonzalez-Prelcic et al., 2024). Desafios adici-
onais surgem quando, além das comunicacdes primarias e sensores, ha diferentes tipos de
comunicagdo, como dispositivo-para-dispositivo (D2D) (Cardoso, 2024).

Entre as abordagens para otimizar a alocagdo de poténcia em sistemas JCAS, o apren-
dizado por reforco profundo (DRL) tem se destacado por sua capacidade de adaptacdo a
ambientes dindmicos e complexos (Wang et al., 2023). Além disso, abordagens descentraliza-
das, como o aprendizado federado (FL), vém sendo exploradas para permitir o treinamento
de modelos distribuidos, preservando a privacidade e seguranca dos dados, reduzindo a
necessidade de comunicacao entre dispositivos (Lim et al., 2020) e de conhecimento das
informacdes do estado do canal, reduzindo a complexidade do sistema.

Este trabalho propde uma abordagem baseada em aprendizado por reforco profundo
federado para a alocagdo de poténcia em redes JCAS, explorando os algoritmos PPO (Proximal
Policy Optimization) e REINFORCE. O objetivo é avaliar o impacto da descentralizacdo do
aprendizado sobre a eficiéncia da alocacdo de poténcia, comparando o desempenho dos
modelos federados com as abordagens centralizadas tradicionais. O objetivo especifico é
avaliar o desempenho de técnicas DRL federadas em redes JCAS com trés consumidores
de banda, sdo eles: as comunicacdes primdrias e D2Ds, e sensoriamento. Além disso, sdo
considerados diferentes cendrios de alocacdo de poténcia para analisar a robustez da solucdo
proposta.

1.1 Ambiente

O estudo foi realizado em um espaco fabril de formato quadrado, constituido por
um pétio central, onde se localizam a maior parte dos usudrios, que sdo funciondrios e
maquinas, e um ambiente externo. H4, ainda, vias por onde trafegam os veiculos, alvos do
sensoriamento. Esse ambiente, mostrado na Figura 1.1, esté situado no centro da célula de

comunicacao.
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Figura 1.1 - Representacdo da célula modelada. Fonte: (Cardoso, 2024), com adaptacoes.

O ambiente serda melhor detalhado no Capitulo 3, onde serdo discutidos o canal de
comunicagdo, os cendrios de aplicacdo e a solucio proposta.

1.2 Trabalhos Relacionados

Nao foram achados, pelo autor, outros trabalhos que abordassem problemas de alocagdo
de poténcia com os trés consumidores de banda presentes em sistemas JCAS com D2D,
portanto a revisdo bibliografica foi focada em artigos de alocacdo de poténcia para pares
desses consumidores.

Em (Liu et al., 2023), é analisado um sistema de comunicacio e sensoriamento in-
tegrados (JCAS) onde a estacdo base fornece servicos de 10T e sensoriamento, utilizando
transmissdo ndo ortogonal (NO-T). O problema estudado é o de alocacio de poténcia para
maximizar as taxas de transmissdo dos dispositivos de internet das coisas (IoT), respeitando
os requisitos de sensoriamento. Um algoritmo alternativo de otimiza¢do ¢ proposto, devido a
ndo convexidade do problema. Segundo os autores, os resultados mostram que o sistema NO-
T JCAS supera o JCAS convencional em relagdo as probabilidades de Outage e de detec¢cdo
bem-sucedida, e o algoritmo proposto para alocagao de poténcia supera os esquemas padraes,

com maiores taxas de transmissao, enquanto respeita os requisitos de sensoriamento.

O estudo (Huang et al., 2022) investiga uma rede JCAS que integra o canal de inter-
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feréncia para comunicacdo e sensoriamento distribuido por radar. Transmissores JCAS
distribuidos enviam mensagens para usudrios de comunicac¢do enquanto cooperam para
estimar a posi¢cdo de um alvo. O controle de poténcia coordenado é explorado para minimi-
zar a poténcia total dos transmissores, respeitando restricoes de relagdo sinal-ruido mais
interferéncia (SNIR) para comunicacio e do limite inferior de Cramér-Rao (CRLB) (Taylor,
1978) para estimar a localizacdo do alvo. Como o problema é nido convexo, si0 propostos
dois algoritmos baseados em relaxacdo semidefinida e aproximacdo de CRLB. Os resultados
mostraram melhorias significativas na reducdo de poténcia em comparacdo com abordagens

heuristicas.

Os autores de (Kim et al., 2023) estudam um sistema downlink JCAS com um veiculo
aéreo nio tripulado (UAV), com o objetivo de maximizar a taxa de transmissdo enquanto
garante a precisdo do posicionamento de um alvo em movimento tridimensional, por meio
da otimizacao da alocacdo de poténcia de transmissdo. Foi proposto um modelo aproximado
de transicdo de estado e um esquema de alocacdo de poténcia para o problema convexo
resultante. Segundo os autores, os resultados numéricos mostram que o esquema proposto
desempenha melhor que a baseline do treinamento de beamforming baseado em realimenta-
cdo.

Ja em (Qin et al., 2023), os autores investigam o uso de multiplos UAVs como plata-
formas JCAS moveis, otimizando comunicacdo e sensoriamento para usudrios no solo. Foi
formulado um problema integrado de associacdo de usudrios, planejamento de trajetéria e
alocacdo de poténcia, maximizando a eficiéncia espectral minima ponderada entre UAVs.
Para lidar com a tomada de decisdo sequencial, foram exploradas solu¢des de DRL centrali-
zadas e descentralizadas, mais especificamente soft actor-critic (SAC) e SAC multi-agente
(MASAC). Os resultados experimentais mostraram que o algoritmo SAC, centralizado, me-
lhora a velocidade de treinamento e eficiéncia espectral, enquanto o MASAC, descentralizado,
se destaca na velocidade inicial de treinamento.

O artigo (Chen et al., 2024) estuda o problema de otimizacado da alocacio de recursos
anti-jamming em sistemas JCAS. O objetivo ¢ maximizar a soma ponderada da taxa de
comunicacdo e da poténcia de sensoriamento, enquanto garante os requisitos de comunica-
cdo e sensoriamento contra ataques do tipo jamming. Devido a complexidade do problema
da integracao entre comunicagdes e sensoriamento, além do comportamento dindmico do
jamming, foi proposto um algoritmo de aprendizado por reforco profundo (DRL) aliado a
teoria dos jogos para a alocacao de recursos. O controle de poténcia ¢ modelado como um
processo de decisdo de Markov (MDP), e a sele¢do de canal como um jogo de Stackelberg (Nie;
Zhang, 2008). Os resultados mostram ganhos significativos no desempenho da comunicacio
e sensoriamento no sistema JCAS e na resisténcia a interferéncias e ataques jamming .

O estudo (Cheng et al., 2024) explora um modelo de patrulhamento dindmico em redes

JCAS assistidas por UAVs, que atuam como estacdes-base moveis para comunicacdo e unida-
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des de radar e computacao para sensoriamento. Para cumprir os requisitos de comunicacao
e sensoriamento, enquanto mitiga o impacto da mobilidade do UAV, foram propostos uma
estrutura Mix-JCAS, que garante continuidade do sistema de comunicacdo, e um algoritmo
DRL de otimizacdo conjunta de trajetoria e alocacio de poténcia para melhorar a eficiéncia
energética dos UAVs. Foi utilizada uma estratégia de amostragem multinivel priorizada
para aprimorar o treinamento, em comparacio a estratégias tradicionais de amostragem
ndo uniforme. Experimentos numéricos confirmaram a convergéncia e superioridade do

algoritmo em comparacgio com abordagens convencionais.

Os autores em (Yang et al., 2024a) investigam a alocacido de poténcia em sistemas
JCAS veiculares, considerando comunicagao veiculo-infraestrutura, veiculo-veiculo e sen-
soriamento, em meio a canais e trafego dindmicos. O problema é modelado como uma
programacao estocdstica, que otimiza desempenho de sensoriamento, respeitando requisitos
de estabilidade da rede e restri¢oes de poténcia e qualidade de servico. Utilizando otimizacdo
de Lyapunov, o problema € transformado em uma otimizagdo ndo convexa, resolvida por um
algoritmo hibrido que combina algoritmo genético e otimizacdo por enxame de particulas
(PSO). A analise tedrica e os resultados da simulagdo mostram que a estratégia dindmica
proposta atinge um tradeoff entre o desempenho da comunicacio e do sensoriamento.

O artigo (Liu et al., 2024) propde um esquema de alocacio conjunta de canal e poténcia
baseado em DRL para otimizar o uso de recursos em um sistema de internet de veiculos com
JCAS. Primeiramente, aplicam um algoritmo de politica deterministica profunda para alocar
dinamicamente canais e poténcia com base na posicao dos veiculos. Depois, um algoritmo
deep Q-network aloca banda de frequéncia para maximizar as taxas de comunicacdo. Os
resultados de simulacdo mostram que o método proposto melhora a eficiéncia espectral e as
taxas de comunicacdo em comparacdo com abordagens convencionais.

O estudo (Wang et al., 2023) analisa um sistema JCAS baseado em OFDMA , onde
estagoes base colaborativas transmitem sinais para usudrios e realizam sensoriamento de
multiplos alvos. O objetivo € a alocacdo conjunta de subcanais e poténcia para maximizar
a taxa total de transmissdo, enquanto garante restricdes de SINR para usudrios e limite
CRLB para alvos. Para resolver esse problema, é proposta uma abordagem baseada em DRL,
utilizando dueling deep Q network (DDQN) e deep deterministic policy gradient (DDPG) para
atribuicdo de sub canal e alocacdo de poténcia, separadamente. Os resultados demonstraram
que a abordagem proposta aumentou a taxa de transmissdo para todos os usudrios, quando
comparada com métodos padroes.

Os autores em (Zhao; Wu; Xiong, 2023) propdem um framework descentralizado de DRL
multiagente para otimizar a percepcdo cooperativa em veiculos automatizados e conectados
(CAVs) usando JCAS. O problema de beamforming e alocagio de poténcia ¢ modelado como
um MDP e depois expandido para um MDP parcialmente observavel. A abordagem usa um
sinal de beacon para transmissido de dados e uma forma de onda de funcio dupla radar-
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comunicacio (DFRC), que permite sensoriamento e comunicagdo V2V simultaneamente,
sem necessidade de nos centrais. Resultados numéricos mostraram que o algoritmo obteve
bom desempenho com répida convergéncia, e forneceu qualidade de servigo (QoS) idéntica
para todos CAVs.

O estudo (Yang et al., 2024b) propde uma arquitetura ISCC (sensoriamento, comunica-
cdo e computacgdo integrados) para redes veiculares 6G, onde os veiculos realizam sensoria-
mento do ambiente, computagdo de dados dos sensores, e transmissao. A abordagem utiliza
aprendizado federado (FL) por computacdo over-the-air para permitir cooperacdo de baixa
laténcia entre veiculos e ampliar o alcance do sensoriamento. O problema de otimizacao
conjunta de beamforming e alocacdo de poténcia ¢ formulado para maximizar a taxa de
dados enquanto mantém o desempenho de sensoriamento e computagdo. Para resolver esse
desafio, o estudo propde um esquema hibrido de DRL, combinando relaxacdo semidefi-
nida, randomizacao gaussiana e DDPG. Simulac¢des demonstraram melhor desempenho
da abordagem em convergéncia e na maximizacao da taxa de dados, superando métodos
convencionais.

O artigo (Noman et al., 2024) propde um método de DRL federado para gerenciamento
eficiente de energia em redes heterogéneas assistidas por D2D. A abordagem utiliza uma
double-deep Q-network para otimizar controle de poténcia e alocacao dinamica de canais,
garantindo eficiéncia energética e QoS. Os resultados mostram uma melhoria na eficiéncia
energética e um aumento na taxa de transmissdo, quando comparada com outros algoritmos
do estado-da-arte. Além disso, a taxa de outage celular foi reduzida, tornando o método
robusto para redes 6G.

Os autores em (Alenezi; Luo; Min, 2021) propdem um algoritmo centralizado de con-
trole de poténcia baseado em RL para otimizar a eficiéncia energética de dispositivos D2D em
redes celulares, com o objetivo de reduzir o consumo de energia e minimizar a interferéncia
nos usudrios celulares, garantindo a QoS. Os resultados das simula¢des demonstram que
a abordagem proposta aumenta a eficiéncia energética do sistema, mantendo a QoS dos
usudrios celulares em niveis superiores aos algoritmos de referéncia.

O estudo (Guo; Tang; Kato, 2022) propde uma abordagem descentralizada baseada
em DRL com FL para a alocagao eficiente de recursos em redes sem fio habilitadas para
D2D underlay, com o objetivo de maximizar a capacidade total e minimizar o consumo de
energia, garantindo a QoS para usudrios celulares e D2D. Segundo o autor, os resultados
mostraram melhor desempenho, comparado com algoritmos de referéncia.

Por fim, o trabalho (Cardoso, 2024) propde uma estratégia conjunta para alocacio
de espectro e controle de poténcia em redes 5G e futuras geracdes com sensoriamento
integrado, aplicada a cendrios industriais da Industria 4.0. A solu¢do combina DRL e Hiper-
Heuristicas (HH). O algoritmo de PPO mostrou melhor desempenho no controle de poténcia
em um unico bloco de recursos (RB), reduzindo a taxa de falha, probabilidade de outage,
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das comunicag¢des primadrias de dos sensores, além de aumentar o SNIR das comunicacdes
D2D. A estratégia completa (DRL+HH) obteve resultados semelhantes, mas para multiplos
RBs. A solucdo mostrou boa generalizacio para diferentes quantidades de comunicagoes,
sensores e RBs.

As Tabelas 1.1 a 1.3 mostram as principais caracteristicas dos estudos relacionados de

maneira mais objetiva.

1.3 Contribuicoes deste trabalho

Este trabalho é uma continuacio do estudo realizado em (Cardoso, 2024), focando na
alocacdo de poténcia em redes JCAS com comunicagdes D2D utilizando algoritmos DRL, e

possui as seguintes contribuicdes principais:

« Implementa¢do do aprendizado federado aos algoritmos PPO e REINFORCE, compa-
rando o desempenho ao centralizado;
« Andlise de dois cendrios adicionais, considerando apenas pares de consumidores de

banda, sdo eles: comunicacdo primaéria e sensores, e comunicac¢des primdria e D2D.

1.4 Conclusao

Neste capitulo, foi discutida uma visdo geral do contexto e da motivacdo para o estudo da
alocacdo de poténcia em redes JCAS utilizando aprendizado por reforco profundo federado,
destacando a importancia da alocacdo eficiente de poténcia para otimizar a qualidade da
comunica¢do e do sensoriamento.

Além disso, foram apresentados trabalhos relacionados que exploram diferentes abor-
dagens para problemas similares, evidenciando a relevancia do RL e do FL como estratégias
promissoras para lidar com a complexidade e seguranca dos dados dessas redes. Por fim,
foram descritas as principais contribuicoes deste trabalho e a organizacdo do restante do
relatorio.

Nos proximos capitulos, serd abordada a fundamentacao tedrica necessaria para a
compreensdo do estudo, depois a descricdo do sistema, assim como dos problemas, cenarios
e a proposta de soluc¢do. Por fim, os resultados obtidos serdo analisados, e o trabalho sera
concluido.

1.5 Organizacao do trabalho

O trabalho est4 estruturado da seguinte forma: o capitulo 2 aborda os conceitos funda-
mentais para o desenvolvimento do estudo, incluindo aprendizado DRL e FL. Além disso,
resume os principios de redes JCAS e a relevancia da alocagdo de poténcia nesse contexto;
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Tabela 1.1 - Trabalhos relacionados, parte 1.
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Tabela 1.2 - Trabalhos relacionados, parte 2.
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Tabela 1.3 - Trabalhos relacionados, parte 3.
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o capitulo 3 apresenta as modelagens do sistema de comunicacdo e dos problemas, e as
descri¢coes dos cendrios analisados e da solucdo proposta; o capitulo 4 mostra, analisa e
compara os resultados obtidos com a aplicacdo dos algoritmos de DRL, centralizados e
federados, para a alocacdo de poténcias nos cendrios propostos; e o capitulo 5 conclui o

trabalho, que retoma o problema, a solucao proposta e os principais resultados e anélises.
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2 Fundamentacao tedrica

2.1 Introducao

Este capitulo aborda conceitos essenciais para a compreensdo da alocagdo de poténcia
em redes JCAS com aprendizado por refor¢co profundo federado. Inicialmente, sdo apre-
sentados os fundamentos de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina, destacando
suas principais abordagens, como aprendizados supervisionado e ndo supervisionado, e
por reforco. Em seguida, sdo explorados conceitos de aprendizados profundo e por reforco
profundo, e federado, essenciais para a implementacdo do modelo proposto. Por fim, sdo
contextualizados sistemas de comunicacdo e sensoriamento integrados e a importancia da
alocacdo de poténcia para otimizar o desempenho dessas redes.

2.2 Inteligéncia artificial

Aprendizado de méquina (ML) é um ramo da inteligéncia artificial (IA) que permite
que os computadores aprendam a realizar tarefas sem programacdo explicita, a partir de
treinamento em conjuntos de dados que as representem (Eldar et al., 2022).

O fluxo geral de aplicacdo de ML, ilustrado na Figura 2.1, comeca com a obtenc¢do
dos dados, que, a depender da técnica empregada, podem ser divididos em conjuntos de
treino e teste. Depois, os dados devem passar por tratamento, em preparagdo para o trei-
namento, mantendo as caracteristicas mais importantes, e/ou criando novas (engenharia
de caracteristicas), para que as features e padroes possam ser extraidos e processados para
a tarefa (Liu et al., 2020). A seguir, ha a selecdo do algoritmo a ser empregado, seguido
pelo treino, onde sdo aprendidos os padrées por meio de um mapeamento de entradas em
saidas. O conjunto de teste, que sdo dados ndo antes vistos pelo algoritmo, passa por rotina
semelhante, diferenciada no momento em que ha a aplicagdo do modelo treinado, para
enfim obter, visualizar e analisar os resultados.

Existem varias técnicas de ML, classificadas em 3 grupos principais, sdo eles: aprendi-
zado supervisionado, aprendizado ndo supervisionado e aprendizado por reforco, que serdo
descritas nas se¢des seguintes.

2.2.1 Aprendizado supervisionado

O aprendizado supervisionado requer que o conjunto de dados para treino e teste
seja rotulado, ou seja, contenha saidas correspondentes aos dados de entrada. A diferenca
entre a saida estimada e a real € utilizada ao longo do treinamento para medir a progressao
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Treinamento Teste
— Fontes de Dados ——

v

Rotulos

Figura 2.1 - Fluxo de uma aplicacdo em Machine Learning. Fonte: (Liu et al., 2020), com adaptacdes.

do aprendizado a partir de uma funcio custo ou perda, e entdo sdo ajustados os pesos do
algoritmo, visando reduzi-la (Engelbrecht, 2007). O objetivo do treinamento ¢ a minimizacado
da funcdo, assim estimando uma funcdo mapeamento, que na pratica significa aprender a
relacdo entre as entradas e saidas (Xie et al., 2018), para fazer predicdes ou julgamentos que
se aproximem da saida esperada. O modelo treinado € avaliado a partir dos dados de teste,
desconhecidos para ele, a partir de métricas como acuricia, precisdo, erro médio quadrado
etc (Nithya et al., 2023).

Aplicacoes incluem classificacido de imagens, estimacao de funcées nio lineares, entre
outras. Alguns exemplos de algoritmos de aprendizado supervisionado s3o redes neurais,
Support Vector Machines e arvores de decisio (Liu et al., 2020).

2.2.2 Aprendizado ndo supervisionado

O aprendizado ndo supervisionado, em oposicao ao supervisionado, recebe dados
ndo rotulados, com o objetivo de descobrir caracteristicas, padrdes, estruturas e correla-
¢oes (Nithya et al., 2023) nos dados de entrada sem necessidade de caracterizacio prévia (En-
gelbrecht, 2007), com aplicacdes em agrupamento, deteccdo de anomalia, agregacdo de
dados, entre outras (Liu et al., 2020). Alguns exemplos de algoritmos de aprendizado nio
supervisionado sdo Self-Organizing Feature Maps e K-means.
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2.2.3 Aprendizado por reforco

No aprendizado por reforco (RL), o treinamento é mais proximo do aprendizado hu-
mano e nio requer grandes conjuntos de dados prévios (Uprety; Rawat, 2020), feito a partir da
exploracdo do ambiente, usando mecanismos de recompensa e penalidade. Iterativamente,
o agente, entidade do aprendizado (Xie et al., 2018), interage com o ambiente, recebendo
informacdes de estado e praticando acoes, baseadas na estratégia que estd sendo treinada e
ajustada. As agdes geram recompensas, pelas quais sdo avaliadas, e causam mudancas no
estado do ambiente. Esse processo de aprendizado € repetido até que as condicdes de parada
sdo alcancadas (objetivo atingido ou nimero méaximo de iteracdes, por exemplo), assim
finalizando o aprendizado (Zuo et al., 2023). O objetivo geral do aprendizado por reforco
¢ a maximizacao de uma recompensa de longo prazo, cumulativa e descontada, para que
os agentes nio sé considerem a recompensa imediata, mas também o efeito das a¢ées no
futuro (Liu et al., 2020).

O ambiente ¢é descrito como um processo de decisdo de Markov, que consiste em uma
tupla < S, A,T,R,y >, onde S € o conjunto de estados finitos, A é o conjunto de acées do
agente, T : SXAXS — [0,1] é afuncdo de probabilidade de transicdo,R : SXAXS — Réa
fun¢do recompensa, e y € [0,1] € o fator de desconto, usado para balancear as recompensas
imediatas e futuras (Li et al., 2022). O estado si € S descreve o ambiente a cada passo de tempo
discreto k. O agente pode modificar o estado ao executar agdes ax € A. Como resultado da
acdo, o ambiente muda de s para algum sk, de acordo com as probabilidades de transicdo
de estado definidas em T (s, ak, Sk+1), Ou seja, a probabilidade de chegar ao estado si41
dado que a aclo gy foi executada no estado si. O agente recebe uma recompensa ry4; € R,
seguindo a funcdo de recompensa R : rx+1 = R(Sk, ak, Sk+1), que avalia o efeito imediato da
acdo ax no estado si, que transiciona para sk, . Entretanto, ndo diz nada em relacdo ao efeitos
a longo prazo. O comportamento do agente é descrito pela sua politica 7, que especifica
como a acdo é escolhida, dado o estado. Ela pode ser estocéstica, 7 : SxXA — [0,1], definindo
probabilidades para a escolha de acdes em um estado, ou deterministica, 7 : S — A, com
probabilidade 1 de ser escolhida uma agao a; dado si (Busoniu; Babuska; Schutter, 2008).

O objetivo do agente €, portanto, achar uma politica 6tima 7* que maximize a recom-
pensa descontada esperada, que ¢ a recompensa esperada acumulada pelo agente no longo
prazo, definido como:

R = E{Z oy 1k (S, ak) }, ar ~ 7 (sk), (2.1)

onde E ¢é o operador de valor esperado, ou esperanca, e ~ representa que o termo a esquerda
se comporta como politica 7 (si).

Uma maneira de conseguir otimizar a politica é com a fun¢do agdo-valor (Fungéo
Q), que representa o retorno esperado de um par estado-a¢do dada a politica 7 (Busoniu;
Babuska; Schutter, 2008):
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Q" (s, a) = E{Z2g¥ ricsjuilse = s, a = a, 7} (2.2)
onde k € um passo de tempo discreto, e i

A funcido 6tima ¢é definida como Q*(s,a) = max, Q” (s, a), e satisfaz a equacdo de
Bellman:

Q*(s,a) = ZyesT(s,a,8")[R(s,a,8) +y max Q*(s',a")] (2.3)

A Equacdo 2.3 diz que o valor 6timo da acdo a em s é a soma das recompensas imedia-
tas R(s, a, s’) esperadas somadas aos valores 6timos esperados descontados para todos os
possiveis proximos estados s’, multiplicados pelas respectivas probabilidades T'(s, a, s") de
ocorrerem.

2.2.4 Aprendizado profundo

Algoritmos convencionais de ML dependem de extratores de caracteristicas manu-
almente implementados, sendo necessario customizacdo e reinicializacao para cada novo
problema. Com o aprendizado profundo (DL), por outro lado, as redes neurais automatica-
mente aprendem as caracteristicas a partir dos dados brutos. Redes de DL frequentemente
apresentam desempenhos melhores que algoritmos de ML (Surakhi et al., 2021), principal-
mente quando hd abundancia de dados (Lim et al., 2020).

Essencialmente uma rede neural é composta de 3 tipos de camadas, sdo elas: a camada
de entrada, a oculta, e a de saida. Uma rede genérica € mostrada na Figura 2.2:

Camada de Entrada CamadasOcuItas Camada de Saida

k
b1

Figura 2.2 - Diagrama de uma rede neural. Fonte: Autor

Na rede representada na Figura 2.2 h4 k camadas: a inicial com n neurdnios de entrada
X = {x1,x3,...,Xp}; h camadas ocultas de quantidade varidvel de neurdnios, que geram

as saidas intermediarias A = {{qaj, ..., ap}, ..., {a{‘, aj}.‘}}; e a camada de saida, que gera i
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saidas Y = {yy, ..., i} Os valores de entrada sao multiplicados por pesos 6’;*, corrigidos por

biases 66‘*, onde # e * sdo os neurdnios de origem e de destino, respectivamente, e depois
passados por uma funcio de ativacdo f(6) para gerar saidas intermedidrias a”, que serdo as
entradas da proxima camada, até a tltima, que gera a saida da rede, a partir de uma funcdo
de ativacdo g(6) que pode ser diferente das outras.

2.2.41 Fluxo de DL

Conforme mencionado, antes do treinamento, os dados sao divididos em conjuntos
de treinamento e de teste. O primeiro ¢ utilizado como um conjunto de entradas, e saidas
no caso de aprendizado supervisionado, para otimiza¢do dos pesos da rede, a partir de um
algoritmo de otimizacdo. Um exemplo de algoritmo ¢é o descida estocdstica do gradiente
(SGD), no qual o conjunto de pesos 6 € atualizado pelo produto da taxa de aprendizado e,
que representa o tamanho do passo do algoritmo a cada iteragdo, com a média aritmética dos
gradientes da funcdo perda L em relacdo a & em um minibatch de tamanho m’ (Goodfellow;
Bengio; Courville, 2016), como segue:

0 «—0-¢gg, (2.4)

1 L

g= WVeZ?ilL(X’,y’, 0) (2.5)

As iteracOes de treinamento sdo repetidas ao longo de varias épocas, cada uma sendo

uma passagem completa pelo conjunto de treinamento. Uma rede de DL bem treinada deve

ter capacidade de generalizacdo, ou seja, conseguir realizar inferéncia de dados com os quais
a rede nao foi treinada, como o conjunto de testes, com certa acuracia (Lim et al., 2020).

2.2.5 Aprendizado por reforco profundo

Técnicas tradicionais de RL guardam as informacdes do treinamento, como estado, acdo
e recompensas, de forma tabular, que ndo ¢é escaldvel para um grande namero de interagoes,
ou para ambientes com estado-acdo continuo. Umas das solucdes para isso € o DRL, que
consiste em aplicar redes neurais profundas (DNNs) aliadas ao RL (Munikoti et al., 2023),
utilizando sua capacidade de representagdo para processar dados de grandes dimensdes e
aproximar os valores de estado-a¢cdo. Assim, a DNN mapeia os estados originais em features,
que sdo mapeadas em acoes (Wang et al., 2022) .

Além da reducdo de dimensionalidade para os valores estado-acao, o DRL tem a van-
tagem de generalizar o valor de estados para os quais nao foi treinado, a partir de estados
similares, o que permite aplicacdo em ambientes complexos, com grande espaco de es-
tados. Ademais, a DNN pode ser usada para estimar a recompensa de seguir uma certa
politica (Munikoti et al., 2023).
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Um dos métodos possiveis para DRL é o baseado em politica, que aprende diretamente
a politica, em vez de focar nos valores para depois achar a politica otimizada. Dois algoritmos
de referéncia baseados em politica sio REINFORCE (Williams, 1992) e Proximal Policy
Optimization (PPO) (Schulman et al., 2017).

2.2.6 Aprendizado federado

No ML tradicional o treino ¢é feito de forma centralizada, ou seja, com dados concen-
trados em um unico servidor. Entretanto, a crescente preocupacao com a privacidade dos
dados de treinamento que pertencem a usudrios de um sistema (Li ef al., 2021) deu origem
ao conceito de aprendizado federado (FL) (Lim et al., 2020).

O FL é um paradigma de ML que permite que os modelos sejam treinados de forma
colaborativa, paralela e local nas fontes de dados, sem que haja a transmissdo de dados
locais. No FL, o modelo global ¢ sintetizado a partir das atualizacdes de modelos locais,
treinados nos dispositivos de borda, com seus préprios dados. Uma vantagem imediata é
permitir que o modelo seja treinado com dados que nio poderiam ser usados no modelo
centralizado, devido a problemas de privacidade e eficiéncia (Jeno, 2022), além de aumentar
a seguranca, ja que os dados dos usudrios ndo saem de suas maquinas (Bhatia; Samet, 2022).
Por outro lado, o FL apresenta um desempenho menor para aprendizado de caracteristicas
quando comparado com o treinamento classico, uma vez que o modelo global ndo aprende
diretamente das caracteristicas dos dados (Alsaleh; Menai; Al-Ahmadi, 2024).

2.2.6.1 FluxodoFL

Existem duas principais entidades no sistema FL, sdo elas: os donos dos dados, usuérios,
e 0 do modelo, servidor.
O processo de FL ¢é iterativo, constituido por etapas que se repetem a cada iteracao,

ilustradas na Figura 2.3 e descritas a seguir (Jeno, 2022):

1. O modelo global mais atual € enviado para cada dispositivo de usudrio.

2. Os modelos localizados em cada usudrio sio treinados com dados locais.

3. Depois de uma quantidade de rodadas de treinamento os pardmetros dos modelos
locais sdo enviados ao servidor central.

4. O servidor central agrega os modelos locais a partir de uma funcdo de agregacao,
gerando um novo modelo global agregado, que vira referéncia para a préxima iteracao.
Uma maneira de implementar € a partir de uma média ponderada pelo tamanho do
conjunto de dados locais (Das et al., 2024), como mostrado na Equacéo 2.6.

1
6y = ) Z Dy 6k, (2.6)
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onde, 6, e O sdo os pardmetros dos modelos global e local do dispositivo k € K, respectiva-
mente, e D e Dy sdo as quantidade de dados total do sistema e local do dispositivo.
Esta maneira ndo funciona para todos os tipos de FL, conforme descrito na préxima

secdo.

Agregacao

Local Local Local

Is N e ™\
( Treinamento L Treinamento ‘ Treinamento
o . J

Figura 2.3 — Etapas de uma iteragcdo de um sistema de FL. Fonte: (Jeno, 2022)

2.2.6.2 Tiposde FL

Os sistemas FL podem ser classificados de acordo com as caracteristicas de distribuicio
dos dados, e tipicamente sdo de 3 tipos: horizontal (ou baseado em amostras), vertical
(baseado em feature) e aprendizado por transferéncia federado (FTL) (Al-Quraan et al., 2021)

1. FL horizontal: Categoria mais comum, na qual os conjuntos de dados de diferentes
entidades tém mesmo espaco de features, mas espacos amostrais diferentes. Em outras
palavras, tém mesmo objetivo de aprendizado, mas com tipos de dados diferentes. Esta
categoria facilita o emprego de um modelo ML unificado, com mesma arquitetura para
todos os conjuntos de dados.

2. FLvertical: Esta categoria pode ser empregada quando os conjuntos t€ém mesmo espaco
amostral, mas espacos de features diferentes. Em outras palavras, possuem dados de
mesma origem, mas tém objetivos de aprendizado diferentes.

3. FTL: Também chamado de aprendizado hibrido, permite transferéncia de conheci-

mento de um dominio para o outro, e pode ser usado quando hd intersecdes entre



29

o0s espacos amostrais e de features de clientes diferentes. Um exemplo comum € o de
classificacdo de imagens, onde modelos treinados para conjuntos de dados especificos
podem ser usados para classificacdo de outros tipos de dados, apds pequenos ajustes.

2.3 Sistemas de comunicacao e sensoriamento integrados

JCAS ¢ um paradigma de redes sem fio que integra comunicacdo e sensoriamento em
um sistema unificado, permitindo maior eficiéncia espectral, o que o torna uma tecnologia
chave para redes 6G (Fang et al., 2022a).

Sistemas JCAS compartilham recursos de processamento e de hardware para suportar
a integracdo, o que pode otimizar o desempenho, reduzir custos, € minimizar requisitos de
infraestrutura (Gonzalez-Prelcic et al., 2024), além de beneficios mutuos para a comunicacdo
e o sensoriamento, como melhor coordenacgdo entre os multiplos n6s do sensoriamento, e
maior reconhecimento do ambiente para as comunicacdes, com potencial para aumento de

seguranca e desempenho (Zhang et al., 2021).

2.3.1 Tipos de sistemas JCAS

Os sistemas JCAS podem ser classificados em 3 tipos de configuracdes, sdo elas:

1. Radar-céntrico: Esses sistemas integram comunicacdes em um sistema de sensoria-
mento priorizando a funcionalidade do radar, focando em realcar as capacidades de
sensoriamento, sem alterar significativamente sua infraestrutura.

2. Comunicagdo-céntrico: Nessa abordagem, a capacidade de sensoriamento € incorpo-
rada em sistemas de comunica¢do primadria, enfatizando a integracdo do sensoriamento
em redes moveis visando comunicacao e sensoriamento continuos.

3. Otimizacao e design integrados: Esse tipo de sistema procura otimizar a comunicagao
e 0 sensoriamento conjuntamente, provendo maior flexibilidade em termos de design
da forma de onda, processamento de sinal, e arquitetura do sistema para alcangar
performance superior para ambas as funcionalidades.

2.3.2 Alocacido de poténcia

Um dos fatores criticos em sistemas JCAS € a alocacdo dindmica de poténcia entre
as comunicagdes primarias e os sensores, que gerencia solugdes de compromisso entre as
comunicagdes e o sensoriamento. O controle eficiente da poténcia é importante para garantir
a qualidade dos mesmos.

As estratégias tipicas de alocacao de poténcia de sistemas JCAS incluem abordagens
baseadas em otimizagdo que consideram fatores como QoS e SNIR, e algoritmos de ML para
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predizer distribuicdes 6timas de poténcias baseadas em dados histéricos e estados atuais da
rede (Gonzalez-Prelcic et al., 2024).

2.4 Conclusao

Neste capitulo, foram brevemente apresentados os conceitos fundamentais para o
desenvolvimento deste trabalho, incluindo técnicas de aprendizado de méaquina, focando
nos paradigmas de aprendizado por reforco, profundo e federado, o conceito de sistemas
JCAS e alocacgdo de poténcia nesse contexto.



31

3 Aplicacao de aprendizado por reforco
profundo federado para alocacao de po-
téncia em sistemas JCAS

3.1 Introducao

A alocacio de poténcia é fundamental para eficiéncia de servigos de redes 5G e 6G,
uma vez que a poténcia de transmissdo afeta a qualidade do sinal e da comunicagao e,
portanto, deve ser ajustada para manter a qualidade do sinal de acordo com as interferéncias
e questdes ambientais, aumentar throughput, garantir acuracia do sensoriamento etc (Su;
Liibke; Franchi, 2024).

Neste capitulo, é apresentada a aplicagdo do aprendizado por refor¢co profundo federado
para a alocacdo de poténcia em sistemas JCAS. Inicialmente, descreve-se a estrutura do
sistema de comunicacdes modelado em (Cardoso, 2024), detalhando os tipos de conexdes
envolvidas, os elementos presentes na rede e os pardmetros que influenciam a transmissao
de dados e o sensoriamento. Em seguida, sdo discutidos os desafios relacionados a alocacdo
dindmica de poténcia, considerando a coexisténcia de comunicacdes primdarias, comunica-
coes D2D e sensores em um ambiente compartilhado. Trés cendrios distintos sdo propostos
para avaliar a alocacio de poténcia sob diferentes condi¢des. Por fim, € apresentado o modelo
de aprendizado por reforco profundo federado, descrevendo sua formulacdo matematica e
implementacdo para solucionar o problema de alocacdo de poténcia, garantindo eficiéncia e
equilibrio entre comunicacao e sensoriamento.

3.2 Sistema de comunicacoes

O sistema de comunica¢des modelado consiste em uma tinica célula e bloco de recurso,
com diferentes tipos de comunicacdes. Sao realizadas até J = {1, 2, ...,6} = A + L comuni-
cacoes, formadas por A = 1 comunicagdo primdria no uplink, que ocorrem entre um UE e
uma ERB, e L = {1, 2, ..., 5} comunicacdes D2D, diretas entre os dispositivos na mesma faixa
de frequéncia. O sistema possui Q = {1, 2, 3,4} sensores para sensoreamento de veiculos.

A célula modelada, que possui um formato quadrado de lados de 1 km, com a ERB no
centro, ¢ mostrada na Figura 3.1.
onde g4, gi € gg sd0 os ganhos de propagacio dos canais direto das comunicagdes primaria
A e D2D [, e com reflexdo no alvo do sensor g, respectivamente, e representam a situacdo do
canal. Além disso, hy 4, hy g € hg 4 s30: 0s ganhos de propagac¢do dos canais entre o transmissor
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Figura 3.1 - Representacdo da célula modelada. Fonte: (Cardoso, 2024), com adaptacoes.

da [-ésima comunicacdo D2D e a ERB, entre o primeiro e o receptor do sensor g, e entre o
transmissor do sensor g e a ERB; e representam, respectivamente, os niveis de interferéncia
que a comunica¢do D2D gera na comunicagdo primadria e no sensor, € a que 0 Sensor gera na
comunicag¢do primaria.

O modelo de mobilidade dos UEs segue o movimento browniano, enquanto os veiculos,
alvos do sensoreamento, realizam movimentos retilineos e uniformes ao longo das vias. Caso
algum elemento chegue a borda da célula a trajetoria € refletida, assim como os veiculos que

alcancem o centro.

3.2.1 Canal

O modelo simula um fluxo continuo de transmissao de dados entre os dispositivos,
onde os pacotes sdo enfileirados em uma fila infinita e enviados em sequéncia. Os sensores
sdo ativados quando o alvo entra na célula e sdo desligados quando o alvo sai da regido de
aplicacdo.

As comunicagoes, primaria e D2D, e os sensores utilizam o mesmo canal. O sistema
modela um unico resouce block (RB), que pode ser compartilhado, a depender do cenario
analisado, por duas ou trés dessas entidades simultaneamente. Os sinais recebidos pela
Jj-ésima comunicacdo e pelo g-ésimo sensor, quando presente no sistema, sao definidos pelas
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Equacoes 3.1 e 3.2.
y]_(gjxj+ Z \/7hljx,I +Z1/ hgjxqIq+n; (3.1)
i=1,i#j
J Q
yq: ,¢péggxq+z\/;§.hj,qlej+ Z \/pi?hi,qxﬁnq, (3.2)
= =

i=1,i#q
onde y| p[ 1 X115 € I sdo o sinal recebido pela comunicag¢do/sensor [.], sua poténcia
de transmissao, o simbolo transmitido, o ruido recebido e o indicador de sua presenca no
cendrio, e g; refere-se a g4 ou g;.

Em ambas equacdes, o primeiro termo, pf] gE‘_] X[ ], representa o sinal enviado pelo

transmissor para o receptor da comunicagio/sensor [.]. O segundo, ¥/ \/E hep) x 1j,
representa a interferéncia por outras comunicacdes. O terceiro, »Q \/;T* h. ] x. I, representa
a interferéncia dos sensores. Finalmente, o quarto, 7, € o ruido ruldo gaussiano branco
aditivo (AWGN) no canal.

As relacoes sinal ruido mais interferéncia (SNIR) da comunicaco j e do sensor g sdo
definidas nas Equacdes 3.3 e 3.4.

¢ P lg;l? (33)
j= )
111¢Jpl |h11|2+2 1pq |hg j|2+77]
t el2
¢, = Pq 194! (3.4)

NI PR+ B2 g P il + 72
onde ¢[ ¢ a SNIR do canal da comunicagdo/sensor [.].

O modelo de path loss, calculado na Equacdo 3.5 (Cardoso, 2024 apud MEI, 2018),
foi baseado na especificacio 3GPP TR 38.901 (Zhu et al., 2021), que define modelos de
propagacdo para cendrios do 5G, especialmente na faixa de frequéncia de ondas milimétri-
cas (mmWave), como a banda de 28 GHz, usada neste trabalho. O modelo de propagacao
escolhido foi projetado para cendrios de quadrado aberto com linha de visada (LOS).

PL[dB] = 32,4+ 18,51l0og10(d) + 20 log1o(fc), (3.5)

onde d ¢é a distancia, em metros, entre o transmissor e o receptor e f. é a frequéncia da
portadora, em GHz.

Os ganhos de propagacdo, em dB, do canal direto, G, e do canal com reflexdo em alvo,
G*, sdo definidos nas Equacdes 3.6 e 3.7.

G =G;+G, - (PL+SF) (3.6)

G¢ = G+ G, + ORCS — (PLT_A +PLa g+ SF), (3.7)
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onde G; e G, sdo os ganhos das antenas de transmissdo do transmissor e de recep¢do do
receptor, ogrcs € a secdo transversal do radar (RCS) dos alvos de sensoriamento, PLy_4 e
PL_g sdo o path loss entre o transmissor do sensor e o alvo e entre o alvo e o receptor do
sensor, e SF (Shadow Fading Loss) é a perda de desvanecimento devido ao sombreamento,
que segue distribuicdo log-normal N (0, 4.2) (Cardoso, 2024 apud MEI, 2018) (Cardoso, 2024
apud Rappaport, 2024).

3.2.2 Requisitos

Para atingir os objetivos propostos para a comunica¢do primdria e sensoriamento,
devem ser atendidos requisitos minimos. O primeiro, descrito na Equagdo 3.8 , é garantir
que a comunicacdo primdria tenha um canal com eficiéncia espectral 1, maior ou igual
a um valor minimo ¥, 0 que garante que a taxa de transmissao requisitada est4 sendo
entregue (Cardoso, 2024 apud Shi et al., 2020) (Cardoso, 2024 apud Fang et al., 2022b). O
segundo requisito € garantir, para o sensoriamento, que a probabilidade de detec¢do do alvo
Pg, calculada na Equacao 3.9 a partir do generalized likelihood ratio test (GLRT) (Cardoso,
2024 apud Li; Liu; Lei, 2023), seja maior que um limiar ¢,,;, (Cardoso, 2024 apud Shi et al,,
2019) (Cardoso, 2024 apud Deligiannis et al., 2017).

Yo = loga(1+ &) > Ymin (3.8)
l 1 1-w
d _ .

onde A € o limiar de deteccdo e w é o numero de pulsos recebido por cada sensor durante o
periodo de tempo no qual o alvo estd sendo iluminado pela onda emitida pelo transmissor
do sensor.

As comunicac¢des D2D, por sua vez, ndo t€m requisitos minimos, uma vez que o objetivo
¢ maximizar sua eficiéncia espectral de forma secundaria, dando prioridade & comunicacdo
primadria e aos sensores.

3.3 Alocacao de poténcia

A alocacio ¢é feita a partir do estado do canal. Para o caso centralizado, é assumido
que a ERB conhece toda a informacao do estado do canal (CSI). A cada intervalo de tempo
pré-definido (timestep), o sistema amostra o ganho de propagacdo do canal direto entre
o transmissor e o receptor de cada comunica¢do e o ganho de propagacdo do canal com
reflexdo de cada sensor. Além disso, a partir dessa técnica obtém-se o ganho de propagacdo
dos canais interferentes das comunicacoes e dos sensores.



35

Por outro lado, no FL a alocacio € feita considerando que a CSI de cada comunicagdo/-
sensor € conhecida apenas pelos participantes, reduzindo a complexidade de implementacao,
detalhada no pardgrafo acima, para obtencao das informacdes.

A decisdo de alocacdo de poténcia é dindmica, sendo executada a cada timestep, ou
seja, atualizada de acordo com as mudancas do sistema, adaptando-se as condi¢des de rede e
demandas dos usudrios, uma vez que os ganhos de propagacdo dos canais do sistema variam
com o tempo, devido ao movimento dos elementos e de fatores aleatorios, como o shadowing
e o desvanescimento de pequena escala (Cardoso, 2024).

Foram analisados trés variacoes do problema de otimizagdo conjunta da alocacgdo de
poténcia, representados em trés cendrios, detalhados a seguir, que alternam entre a presenca
de comunicacao D2D, sensoriamento, ou ambos.

3.3.1 Cenadrio A: comunicag¢do primaria e sensoriamento

O primeiro cendario € constituido pela comunicacdo primaria e os sensores, € tem por
objetivo a maximizacdo da eficiéncia espectral da comunicacio primadria 1,, com a restricdo
de que a probabilidade de deteccdo dos sensores Pg deve ser maior que a minima @iy, € as

poténcias ndo devem exceder um valor maximo py,,x, como descrito a seguir:

maxp, p,(%a) (3.10)

t.9. Py > @min, Yqe€Q (3.11)
Pq < Pmax» Yq€Q (3.12)

Pa < Dmax (3.13)

3.3.2 Cenadrio B: comunicacdes primaria e D2D

O segundo cendrio, composto pelas comunicacdes primdria e D2D, tem o objetivo de
maximizar a eficiéncia espectral da comunicacdo D2D 1;, enquanto mantém a eficiéncia
espectral da comunicacdo primdria acima da minima 1,,;,, € as poténcias abaixo da maxima,
como modelado abaixo:

maxpj(Z{“:lz,bl) (3.14)
t.9. Ya = Pmin, Ya €A (3.15)
DPj < Pmax, VJj€J (3.16)

3.3.3 Cenério C: comunicag¢oes primdria e D2D, e sensoriamento

O ultimo cendrio, mais complexo, € constituido pelas comunicac¢des primdria e D2D,
e pelos sensores. O objetivo € maximizar a eficiéncia espectral das comunicacdes D2D,
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respeitando as duas restricoes, além do limite de poténcia: eficiéncia espectral minima para
comunicac¢do primdria e probabilidade minima de deteccdo dos sensores. A modelagem
matemadtica é mostrada a seguir:

maxp, p, (%) (3.17)

t.q. Ya > Pmin, Ya €A (3.18)
Py > @min, ¥YqeQ (3.19)

Pj < Pmax, VJE€J (3.20)

Pg < Pmax, YqE€Q (3.21)

3.4 Aprendizado por reforco profundo federado

Todos os cendrios apresentados acima representam problemas ndo convexos (Qin et al.,
2023) (Noman et al., 2024) (Yang et al., 2024a) e ndo lineares (Cardoso, 2024 apud Powell,
2022), o que torna dificil a solucgdo por algoritmos tradicionais (Chen et al., 2024) (Liu et al.,
2024).

Para lidar com o ambiente de alta complexidade, e levando em considera¢ao a impor-
tancia da privacidade dos dados dos usudrios, este trabalho propde uma solucdo baseada em
aprendizado por reforco profundo aplicado com o paradigma de aprendizado federado do
tipo horizontal, e compara com a forma centralizada, proposta em (Cardoso, 2024).

3.4.1 Estados

A representacdo do ambiente é adaptada para cada cendrio e cada tipo de dispositivo
que realiza o treinamento, uma vez que eles treinam apenas com dados locais, ndo acessando
dados de outros dispositivos.

Para o cenério A, onde apenas a comunicacdo primdria e os sensores estdo presentes,
o estado da primeira € descrito pelos ganhos de propagacao do seu canal, g4, € do canal
entre o transmissor de cada sensor e a ERB, hg 4, que sdo utilizados pelo algoritmo para
compreender a situacdo da comunica¢do primadria e o nivel de interferéncia que cada sensor
causa na mesma, respectivamente. J4 o estado de cada sensor ¢é representado pelo ganho de
propagacdo do seu canal, gg.

No cendrio B, constituido pelas comunicac¢des primaria e D2D, o estado da primeira ¢é
analogo ao cendrio anterior, com a diferenca que a interferéncia agora é das comunicagdes
D2D, representada pelos ganhos de propagacdo do canal entre cada transmissor D2D e a ERB,
h; 4. O estado de cada D2D, por sua vez, ¢ a interferéncia total sentida pela ERB, representada
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pela soma dos ganhos de todos os canais de interferéncia, Y\ h 4, sendo esta informagéo
obtida a partir de um broadcasting no inicio de cada rodada de treinamento.

Finalmente, no cenario C, que é composto pelas duas comunicacoes e sensores, o estado
da comunicacio primaéria é descrito apenas pelo ganho de propagacdo do seu canal, enquanto
o estado de cada D2D continua sendo o somatério dos ganhos dos canais de interferéncia
com a ERB, incluindo dos sensores, Zlel hia+ Zqul hg,a . Por fim, o estado de cada sensor é
o mesmo do cenario A.

34.2 Acao

A acdo, a cada timestep, € um vetor que representa a alocacio de poténcia para cada
comunicacao ou sensor. A dimensdo do vetor € 10, pois € 0 nimero maximo de poténcias
a serem alocadas. Quando ha menos comunicacdes e/ou sensores do que o maximo, os
elementos correspondentes no vetor ndo sdo utilizados.

3.4.3 Recompensa

Similarmente aos estados, as recompensas também variam de acordo com o cendrio e
o tipo de dispositivo, e foram adaptadas de forma empirica a partir de uma equacao base,
que premia o comportamento esperado, enquanto penaliza o comportamento indesejado.

A recompensa da comunicagd@o primadria, r,, mostrada na Equacdo 3.22, tem um fator
positivo caso a SNIR seja maior que a minima, ou seja, ndo esteja em outage, seguindo o
requisito de eficiéncia espectral (Cardoso, 2024), mas desconta um valor proporcional a
interferéncia total recebida, h;yq1,.4. A recompensa dos sensores, descrita na Equacdo 3.23,
segue 0 mesmo principio de protecdo contra outage, mas sem descontar a interferéncia. Ja
a recompensa para as comunicacdes D2D, calculada na Equacdo 3.24, € igual a sua SNIR
descontando a interferéncia total.

Yq =Fq — 10htotal,A, (3.22)
onde
i 5-0.1¢, se {o>¢A
0 =
—{A +0.5¢, caso contrdrio
Q
2.5-0.05 se g >¢%.
rq = gq gq gmln (3.23)
—O.OSQ'VSI." +0.5{; caso contrdrio
ri=§ — 10hotal.a (3.24)

Para o caso centralizado, a recompensa r¢ € a soma ponderada das recompensas de
todos os dispositivos individuais, como mostrado na Equacdo 3.25.
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Q L
rc = Wirg + Wo Z rg + W3 Z 1, (3.25)
gq=1 =1

onde w;, W, € w3 sdo os pesos que ponderam cada fator da funcao.

3.4.4 Agregacao

A agregacdo do modelo global ¢ feita a partir de uma média ponderada dos parametros
de rede dos modelos locais, como elaborado nas Equacdes 3.26, 3.27 e 3.28.

Wq Bq +w; 6) + wy G4

I Wq + W] + Wy (3.26)
L
N 6
6= == (3.27)
D
6, = %q (3.28)

onde, 6y, 64, 0 € 6, sdo os pardmetros de modelo global, da comunicacado priméria, D2D e

do sensor, € wgy, w; € wy a0 os respectivos pesos, definidos de forma empirica.

3.4.5 Simulacgdo

Os parametros definidos para a simulagdo do ambiente sdo mostrados na Tabela 3.1.

Com o objetivo de que o algoritmo se adapte a diversas situacdes do sistema de comuni-
cacdo, a quantidade de comunicacdes D2D e de sensores presentes nas simulagdes variam de
acordo com distribui¢cdes de Poisson, com taxas de ocorréncia iguais a 4 e 2, respectivamente.
A quantidade de comunicacdes primdrias € constante e igual a 1.

A partir da definicio do numero de comunicacdes, ha a inicializacdo dos dispositivos
no ambiente, da seguinte forma: a BS e os sensores sdo inicializados nas suas posigoes,
detalhadas na Figura 3.1; a posi¢do do UE ¢ inicializada em algum lugar no pétio, com
probabilidade uniformemente distribuida, e com velocidades que seguem uma distribuicao
uniforme U7_»20) km/h, para cada eixo do plano cartesiano; as posi¢des dos transmissores
D2D seguem a mesma logica, com velocidades seguindo uma distribui¢do uniforme U}_s s
km/h, enquanto os receptores D2D sdo inicializados préximos aos respectivos transmissores,
com distancia que segue distribuicdo U]_,020) em cada eixo do plano, e suas velocidades
seguem a mesma distribuicao dos transmissores; por ultimo, os alvos tem igual probabili-
dade de serem inicializados em qualquer parte das rodovias fora do patio, com velocidades
constantes iguais a 40 km/h.

Foi definido que nenhum D2D pode se aproximar a um raio menor que 100 metros da

BS, para evitar um alto nivel de interferéncia das comunicacdes primarias em uplink.
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Tabela 3.1 - Pardmetros para a implementacdo do ambiente. Fonte: (Cardoso, 2024), com adaptacgoes.

Parametro Valor
A
min 5dB
Pmin 0199
w 512 pulsos/s
A 0,001
Q
g“ml.n -10dB
w1 2
[19)) 1,5
w3 0,1
fe 28 GHz
GSEI’ISOV 32
étDZD 0
GBS 32
GS@YISOI’ 32
D 0
SF N(0;4,2)
ORCS 1
Wq 12
wy 1
Wq S

As simulacdes foram feitas com timestep de 1 segundo, entdo cada comunicacio e

sensor tém suas poténcias realocadas nesse intervalo.

3.4.6 Configuracdo dos algoritmos

A estrutura comum base das redes para os agente dos algoritmos utilizados, PPO e
REINFORCE, foi feita da seguinte forma: a camada inicial é linear, transformando a dimensao
do espago de estados em um espaco de 64 unidades; normalizacdo de camada e ativacdo
Rectified Linear Unit (ReLU) para estabilizar o aprendizado e introduzir nao linearidade;
depois, ha a expansio para 128 unidades, e subsequente reducdo para 64, novamente seguida
de normalizacdo e ativacdo; por fim, a camada final € linear, que mapeia as unidades da
camada anterior para o espaco de agoes (Cardoso, 2024).

Para o algoritmo PPO, também foi implementada uma rede que atua como critico,
com arquitetura similar, mas com a camada de saida de dimens2o igual a 1, pois € utilizada
apenas para a estimac¢do da funcio valor (V).

Os principais parametros utilizados para o treinamento dos dois algoritmos estdo

descritos na Tabela 3.2.
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Tabela 3.2 - Parametrizagdo dos Algoritmos PPO e REINFORCE. Fonte: (Cardoso, 2024), adaptado.

Parametro PPO REINFORCE
Episodios de treinamento 2000 2000
Fator de desconto do retorno (y) 0,9 0,99
Fator de suavizagdo da atualizacdo (7) 1 -
Desvio padrao inicial do ruido de exploragao (o) 20 15
Coeficiente de adaptacdo do ruido de exploragdo 1,02 1,05
Intervalo para adaptacdo do ruido de exploracao (Tydqp:) 8 5
Desvio padrdo minimo do ruido de exploracio 0,001 0,001
Otimizadores das redes neurais do critico Adam | Adam (Diederik, 2014)
Taxa de aprendizagem do critico 0,001 -
Epocas de iteragdo para treinamento das redes (K) 50 -
Limitantes da funcio de perda do agente (¢) 0,2 -

3.5 Conclusao

Neste capitulo, foram definidos os elementos essenciais para a implementacdo do

modelo proposto, incluindo a caracterizacdo do sistema de comunicagoes, os desafios da

alocacdo de poténcia e a formulacdo dos cendrios estudados. A modelagem estabelece

as condicOes necessdrias para a aplicaciao do aprendizado por reforco profundo federado,

evidenciando a complexidade do problema e a importancia de abordagens inteligentes para

sua resolucdo. A estrutura descrita aqui servird como base para a andlise dos resultados

nos capitulos seguintes, possibilitando a avaliagdo do impacto da estratégia proposta na

otimizacdo do desempenho da rede JCAS, quando comparada com a solugdo centralizada

analoga.
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4 Analise e discussao de resultados

4.1 Introducao

Este capitulo apresenta os resultados de treinamento dos modelos nos cendarios estuda-
dos, descritos no Capitulo 3. Sdo feitas comparacdes entre os desempenhos dos algoritmos,
PPO e REINFORCE, e paradigmas de treinamento, federado e centralizado, para cada tipo
de situacao.

As métricas essenciais, i.e. presentes em todos os cendrios, utilizadas para a comparacdo
sdo a probabilidade de outage, que a partir daqui serd referida apenas como outage, e SNIR
das comunicacdes priméarias. As demais dependem do cendrio analisado, sdo elas: outage e
SNIR dos sensores, e SNIR das comunicagdes D2D. A defini¢do usada neste trabalho para
outage de uma comunicagdo € o percentual de vezes nas quais o SNIR da comunicac¢ado
esteve abaixo do minimo estabelecido para a mesma. Os resultados de SNIR, por sua vez,
representam as médias aritméticas da SNIR de todas as comunica¢des de mesmo tipo.

Foram treinadas, por cendrio, 5 instancias de cada algoritmo em cada paradigma. Os
resultados apresentados nas Tabelas 4.1, 4.2 e 4.3 s30 as médias aritméticas dos ultimos 200
episddios desses treinamentos para os cendrios A, B e C, respectivamente.

4.2 Cenario A: comunicacao primaria e sensoriamento

O primeiro cendrio € constituido apenas pela comunicagdo primaria e sensores. Os

resultados do treinamento dessa configuragdo sdo apresentados na Tabela 4.1, a seguir.

Tabela 4.1 - Resultado de treinamento para o cendrio A.

Algoritmo PPO REINFORCE
Variavel Centralizado | Federado | Centralizado | Federado
Outage comunicacdo primaria (%) 3,77 9,22 42,29 47.46
Outage sensor (%) 0,33 5,12 0 0
SNIR comunicagio primadria (dB) 14,71 27,45 5,40 4,67
SNIR Sensores (dB) 1,07 2,49 9,39 9,26

O algoritmo PPO mostrou desempenho superior ao REINFORCE no objetivo principal
de maximizar a eficiéncia espectral da comunicacdo primdria, reduzindo o outage de 42,29%
para 3,77% no caso centralizado e 47,46% para 9,22%, no federado, além de aumento de
9,31 dB e 22,78 dB, respectivamente, no SNIR da mesma. Por outro lado, o REINFORCE
apresentou melhor resultado no sensoriamento, zerando o outage dos sensores, com reducoes
de 0,33% € 5,12%, e aumentando o SNIR em 8,32% e 6,77%, nos modelos centralizado e
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federado, respectivamente. Em relacdo ao tipo de treino, o federado apresentou desempenho
geral um pouco pior, com aumentos de 5,45% e 5,17% no outage da comunicacdo priméria
no PPO e REINFORCE, respectivamente, além de outage do sensor 4,79% maior para o PPO,
enquanto no REINFORCE se manteve zerado. Por outro lado, o PPO federado apresentou
desempenho melhor nas SNIRs quando comparado com o centralizado, com aumentos de
12,74 dB e 1,42 dB, para comunica¢do primadria e sensoriamento, respectivamente, enquanto
no REINFORCE houve reducdes de 0,73 dB e 0,13 dB, 1,38%.

4.3 Cenario B: comunicacoes primaria e D2D

O segundo cendrio é constituido pelas comunicacoes primaria e D2D. Os resultados do
treinamento sdo apresentados na Tabela 4.2, a seguir.

Tabela 4.2 - Resultado de treinamento para o cendrio B.

Algoritmo PPO REINFORCE
Variavel Centralizado | Federado | Centralizado | Federado
Outage comunicacio primaria (%) 7,04 8,41 0,2 0.155
SNIR comunicagdo primaria (dB) 12,54 12,11 27,75 26.24
SNIR D2D (dB) 4,16 0,09 -10,16 -8,84

Em contraste com o cendrio A, o REINFORCE demonstrou resultados melhores para o
objetivo principal, com reduc¢do nos outages de 7,02% no centralizado e 8,25% no federado,
em comparacdo ao PPO. Além disso, também obteve melhor desempenho quanto & SNIR
da comunicacdo primdria, com aumentos de 15,21 dB e 14,13 dB. J4 o PPO foi melhor no
desempenho da comunicacdo D2D, com aumentos de 14,32 dB e 8,93 dB no SNIR.

Por outro lado, as diferencas entre centralizado e federado diminuiram nesse cenério,
com o outage e SNIR da comunicacdo priméria do federado sendo apenas 0,71% maior e
0,43 dB menor no PPO, e 0,045% e 1,51 dB menores no REINFORCE. J4 para a SNIR da
comunica¢do D2D, o PPO e REINFORCE federados obtiveram reduc¢io de 4,07 dB e aumento
de 1,32 dB, respectivamente.

4.4 Cenario C: comunicacoes primaria e D2D, e sensoria-

mento

A Tabela 4.3 mostra os resultados de treinamento no cenario completo, composto pelas
comunicagdes primaria e D2D, e sensoriamento.

Similarmente ao cendrio A, o algoritmo PPO mostrou melhor desempenho no objetivo
principal, com uma reducgdes de 52,52% , centralizado, e 42,08%, federado, no outage da
comunicac¢do primdria , e aumentos de 9,43 dB e 7,52 dB na SNIR da mesma, enquanto
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Tabela 4.3 - Resultado de treinamento para o cendrio C.

Algoritmo PPO REINFORCE
Variavel Centralizado | Federado | Centralizado | Federado
Outage comm primaéria (%) 4,13 11,27 56,65 53,35
Outage sensor (%) 0,92 0,14 0 0,04
SNIR comm primaria (dB) 13,96 12,17 4,53 4,64
SNIR D2D (dB) -20,72 -14,24 -12,43 -12,47
SNIR Sensores (dB) 0,97 -3,59 9,77 9,06

o REINFORCE apresentou diminuicdo de 0,92% e 0,10% no outage do sensor, e aumentos
de 8,8 dB e 12,65 dB na SNIR. Além disso, o REINFORCE também melhorou a SNIR da
comunicacdo D2D, com aumentos de 8,29 dB e 1,77 dB.

Ademais, o paradigma federado no algoritmo PPO apresentou um aumento de 7,14%
e diminuicao de 0,78% nos outages da comunicagdo primdria e dos sensores, enquanto no
algoritmo REINFORCE houve uma reducdo de 3,3% e aumento de 0,04 %, respectivamente.
Em relacio as SNIRs das comunicag¢des primdria e D2D, e dos sensores, o PPO federado teve
reducio de 1,79 dB, aumento de 6,48 dB e reducdo de 4,56 dB, respectivamente, enquanto
no REINFORCE teve aumento de 0,11 dB, e reducoes de 0,04 dB e 0,71 dB.

Como esperado, os resultados demonstram, no geral, uma piora generalizada, quando

comparados com os outros cenarios, devido a maior complexidade do problema.

4.5 Conclusao

A partir dos resultados apresentados nesta se¢do, € possivel observar que o algoritmo
PPO mostrou maior estabilidade no objetivo primario de protecao da comunicacdo primaéria,
obtendo resultados com menor variacdo entre os diferentes cenarios , e melhor desempenho
significativo em dois dos cenarios analisados, enquanto o REINFORCE obteve um melhor
desempenho menos expressivo na protecdo dos sensores.

Quanto ao paradigma federado, os resultados demonstraram, no geral, pequena piora
no desempenho do PPO em relacdo ao objetivo principal, evidenciado pelo outage das
comunicagdes primdrias, o que ja era esperado, uma vez que o fato do modelo global ndo
aprender diretamente dos dados no FL dificulta o0 mapeamento entre entradas e saidas.
Entretanto, a diferenca observada entre os paradigmas federado e centralizado ndo sdo muito
expressivos, o que torna o FL vidvel, tendo em vista as vantagens na protecao dos dados dos

usuarios.
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5 Conclusao

Neste trabalho, foi investigada a alocagdo de poténcia em redes JCAS utilizando apren-
dizado por reforco profundo federado. Foram considerados diferentes cendrios e comparados
os desempenhos dos algoritmos PPO e REINFORCE em paradigmas centralizado e federado.

Os resultados demonstraram que o algoritmo PPO apresentou maior estabilidade e
desempenho na protecdo da comunicagdo primaria, enquanto o REINFORCE obteve um
desempenho melhor na protecdo dos sensores. Além disso, a comparacao entre os paradigmas
resultou em uma leve diminuicdo no desempenho, que ndo ¢é expressivo para invalidar o
uso do FL, que proporciona beneficios de maior privacidade e seguranca para os dados dos
usuarios, além de ndo precisar de conhecimento total da CSI, o que reduz a complexidade
do sistema.

Com esses resultados, este estudo buscou contribuir com as discussdes sobre o em-
prego de técnicas de DRL e FL para a evolugdo das estratégias de alocagdo de poténcia
em redes JCAS com multiplas comunicagdes, visando a otimizacdo dos desempenhos das
comunicacdes e sensoriamento e a privacidade de dados dos usuérios.

Como trabalhos futuros, sugere-se:
« Investigacdo de outros métodos de agregacao no estado da arte para o FL, visando
otimizacdo do desempenho das comunicagdes e sensores;

« Andlise comparativa de métricas relacionadas a eficiéncia energética e throughput,
entre aprendizados federado e centralizado.
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