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Resumo. Com o aumento do uso de dispositivos moveis, o espectro de radio
frequéncia vem sendo cada vez mais requisitado. Por outro lado, a limitada
disponibilidade e a ineficiéncia de sua utilizacdo geram demandas por novos
mecanismos e paradigmas de comunicacdo que explorem o espectro existente
de maneira mais eficaz. As redes cognitivas representam uma tecnologia de
rede que aumenta a eficiéncia da alocacéo espectral, por meio do acesso
oportunista as faixas de frequéncia. Nessas redes, tanto o escalonamento do
espectro quanto o roteamento representam desafios. Este trabalho apresenta
as principais abordagens para alocacéo de espectro e roteamento na area de
otimizagdo, bem como uma metaheuristica baseada em GRASP para o
problema, com resultados preliminares.

1. Introducéo

A limitada disponibilidade de espectro e a ineficiéncia de sua utilizagdo geram
demandas por novos mecanismos e paradigmas de comunicacdes que explorem o
espectro existente de maneira mais eficaz [Souza et al., 2010; Cabric, Mishra e
Brodersen, 2004]. As Redes Cognitivas, também denominadas Redes de Ré&dios
Cognitivos ou Redes sem fio de Proxima Geragdo [Akyildiz et al.,2004; Akyildiz et
al.,2006], representam uma tecnologia de rede que aumenta a eficiéncia da alocacdo
espectral, por meio do acesso oportunista as faixas de frequéncia.

Em busca de aternativas a um uso mais eficiente das faixas de frequéncia
disponiveis [Cabric, Mishra e Brodersen,2004], estudos tém mostrado que, enquanto um
pegueno numero de faixas de frequéncia é muito utilizado, grande parte do espectro
(especiamente entre 3 a6 GHz) permanece subutilizada, na maior parte do tempo.

As redes cognitivas fornecem aos usuarios méveis uma grande largura de banda
por meio do uso de técnicas de acesso dindmico ao espectro sobre arquiteturas
heterogéneas de redes sem fio. Essa nova tecnologia permite uma utilizacdo mais
eficiente do espectro.

Considerando essa tecnologia, dois problemas s&o de suma importancia nessas
redes. a alocacdo de espectro e roteamento em redes cognitivas, visto que a
possibilidade de uso de miltiplas faixas de frequéncia podem ser utilizadas
simultaneamente para a transmissao, além do roteamento que deve agora considerar na
escol ha de rotas também a indisponibilidade de canais ao longo do caminho.
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Tanto o problema da al ocag&o de espectro quanto o de escolha de caminhos mais
curtos multiobjetivo sdo NP-dificeis [Smith e Palaniswami, 1997] [Garey e Johnson,
1979]. Assim, algoritmos eficientes que funcionem razoavelmente rgpido e fornecam
solucdes de boa qualidade sdo de interesse. Uma vez que a computagdo do 6timo é
intratavel e algoritmos de aproximagdo sdo ainda uma questdo em aberto, diversas
propostas tratam o problema através de heuristicas.

M étodos cléssicos de otimizagado tém encontrado dificuldade para obter a melhor
solucdo, dita 6tima, mesmo quando alguns deles possuem teoricamente a garantia de
atingi-la. A elevada complexidade dos problemas de otimizacdo encontrados em
diferentes areas tem provocado a necessidade de desenvolvimento de novos métodos
mais eficientes na prética para solucionar tais problemas. Um exemplo bem sucedido
s80 as metaheuristicas, ou heuristicas inteligentes. A principal caracteristica desta
categoria de métodos € a possibilidade de encontrar diferentes 6timos locais durante a
busca pela melhor solucéo.

Esse trabalho esta organizado como segue. A Secdo 2 apresenta a
fundamentacdo tedrica das redes cognitivas. A Secdo 3 exple os desafios encontrados
no escalonamento de espectro e no roteamento em redes cognitivas. A Secdo 4
apresenta os principais trabalhos relacionados na area de otimizagdo para solugdo dos
problemas. Na Secéo 5 é apresentada uma implementac&o para a resolucéo do problema
baseada na heuristica GRASP, considerando a alocacdo de canais e roteamento em
conjunto, além de priorizar a energia consumida e o nivel de interferéncia entre
vizinhos, tentando aproveitar 0 maximo de canais por sessdo. A Secdo 6 sumariza 0s
resultados encontrados. Por fim, a Segdo 7 apresenta as consideracOes finais e o0s
trabal hos futuros.

2. Fundamentacéo Tedrica

A llustragcdo 1 apresenta a arquitetura geral das redes cognitivas proposta em [Cabric,
Mishra e Brodersen,2004]. Em um ambiente de redes cognitivas, algumas por¢des do
espectro estdo licenciadas para diferentes propdsitos, enquanto outras permanecem nao
licenciadas. Dessa forma, os componentes da arquitetura geral de redes cognitivas
podem ser classificados como primarios ou licenciados e cognitivos ou ndo licenciados.

Os elementos bésicos das redes primarias e cognitivas sdo definidos a seguir
[Cabric, Mishra e Brodersen,2004]:

e Rede Primaria — infra-estrutura de rede ja existente e que tem direitos de
acesso exclusivos a certa faixa do espectro (como redes de celulares e de
televisdn). Seus componentes s30:

o Usuario Primario: ou licenciado, tem licenca para operar em uma
determinada faixa do espectro. Seu acesso ndo deve ser afetado por
transmissdes de usu&ios ndo licenciados. Esses usud&rios ndo
necessitam modificar sua infra-estrutura para coexistir com estacdes
radio base e usuarios cognitivos;

o Estacdo Réadio base Priméria: componente fixo da infra-estrutura de
rede que tem licenca de acesso ao espectro. Nao apresenta capacidade
cognitiva para o compartilhamento do espectro com usuarios
cognitivos,
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llustracéo 1: Arquitetura de redes cognitivas [Cabric, Mishra e Brodersen,2004].

Rede Cognitiva ou Secundéria — infra-estrutura de rede que ndo tem licenca

para operar em uma determinada faixa. Seu acesso ao espectro € realizado
somente de maneira oportunista. Podem operar em modo infra-estruturado
ou ad hoc. Os componentes de uma rede cognitiva so:

O

Usuario Cognitivo, Secundario ou ndo Licenciado: ndo tem licenca de

uso do espectro. Faz uso das funcionalidades de compartilhamento de
faixas licenciadas do espectro pararealizar comunicagoes,

Estacdo Ré&dio Base Cognitiva, Secundaria ou ndo Licenciada

componente fixo da infra-estrutura da rede cognitiva. Fornece
mecanismos de conexdo de salto Unico aos usuérios cognitivos. Por
meio das estagOes base, um usuario cognitivo pode ter acesso a rede
fixa e aoutras redes cognitivas;

Escalonador de Espectro: os dispositivos de uma rede cognitiva

capturam sua visdo local da atividade espectral. Essa informac&o pode
ser diretamente compartilhada entre eles ou agregada em uma base de
dados central que prové informacfes sobre os emissores locais, as
politicas de acesso e a area em gue 0s sinais sao transmitidos [Cheng,
2007]. O escalonador de espectro é uma entidade central da rede
responsavel pelo armazenamento dessas informagdes, aém de
organizar O acessO anS recursos espectrais entre diferentes redes
cognitivas. Ele € um gerenciador de informacdes de recursos espectrais,
e permite a coexisténcia entre multiplas redes cognitivas.



A principal tecnologia empregada no desenvolvimento da infra-estrutura de
redes cognitivas € o Radio Cognitivo (Cognitive Radio) [Mitola, 2000; Mitola e
Maguire, 1999], que também fornecem a capacidade de utilizar ou compartilhar o
espectro de uma maneira oportunista. No entanto, enquanto os radios cognitivos atuam
apenas nas camadas fisica e de enlace do modelo de referéncia 1SO/OSI, as redes
cognitivas cobrem todas as camadas deste modelo, utilizando uma abordagem de
relacionamento entre camadas em seu projeto (cross-layer design), para um
desempenho 6timo [Akyildiz et al., 2006].

Os componentes de comunicagdo de uma rede cognitiva e suas interacdes séo
apresentadas na llustragdo 2 [Souza et al., 2010]. As fungdes de sensoriamento e
compartilhamento espectral interagem entre si para melhorar a eficiéncia da alocacéo de
faixas do espectro, interagindo com as camadas fisica e de enlace. Por sua vez, as
funcBes de gerenciamento e mobilidade espectral atuam sobre todas as camadas do
modelo OSl, obtendo informacfes e mudando suas configuracdes de acordo com a
natureza dinamica do espectro, podendo influenciar especia mente o roteamento.
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llustragcdo 2: Funcionalidades de comunicacéo de uma rede cognitiva [Souza et
al., 2010].

3. Escalonamento de Espectro e Roteamento em Redes Cognitivas

O espectro de radio é autorizado por governos para USU&rios primarios, mas sua
ocupacdo € bastante baixa. Ta fato sugere que 0s usudrios secundarios poderiam usar
canais que ndo estéo sendo ocupados por usuarios primarios de uma forma oportunista,
0 que proporcionaria uso mais eficiente do espectro. 1sso faz o0 ato de detectar éreas de
espectro ndo usadas por tais usuarios uma tarefa desafiadora para sistemas de rédios
cognitivos que devem ter um conjunto de algoritmos que executem tal tarefa.

Levando-se em conta as caracteristicas dos radios cognitivos, uma flexibilidade
impar em redes sem fios de multiplos saltos pode ser alcancada utilizando a abordagem
cognitiva para o desenvolvimento de métodos capazes de prover inteligéncia aos nés da



rede. Cada n6 fornece informacdes sobre o0 estado da rede que sdo usadas para obter 0s
pardmetros que otimizam o enlace de comunicacao.

Uma vez identificados os canais disponivels, surge o problema de como
distribuir as faixas de frequéncia subutilizadas para dispositivos que compdem uma
rede. Tal problema, denominado atribuicdo de canais, ou alocagéo de espectro, tem por
objetivo atribuir um Unico canal para cada enlace de uma rede de modo a maximizar a
capacidade total desta.

Enquanto os rédios cognitivos estabelecem com sucesso 0s enlaces para as
transmissdes sem fio oportunistas, a principal funcéo das redes cognitivas se encontra
no projeto da camada de rede, especiamente no roteamento. Isso se deve,
primordiamente, ao fato de diversas outras questdes de projeto, como controle de fluxo,
gerenciamento de recursos de rédio e da mobilidade da rede serem baseadas nessa
funcionalidade [Souzaet al., 2010].

Neste cenario, o problema do roteamento em redes cognitivas busca a criacéo e
amanutencdo dos caminhos entre usuérios secundarios decidindo os nés que fardo parte
do caminho, e 0 espectro usado por cada enlace. Esse problema é semelhante ao das
redes ad hoc e em malha, mas com um desafio adicional de ter que lidar com a
transmissdo simulténea do usudrio primario, mudando dinamicamente em funcéo das
oportunidades de espectro.

Os principais desafios encontrados no roteamento em redes cognitivas séo
[Cesana, Cuomo e Ekici, 2011]:

e Consciéncia do espectro — projetar solugdes eficientes de roteamento em
redes cognitivas envolve uma ligagdo forte entre o médulo de roteamento e
as funcionalidades de gerenciamento espectral, de tal forma que o modulo
de roteamento pode estar continuamente consciente do meio fisico para
tomar decisdes mais precisas. Dentro deste campo, trés cenarios podem ser
possiveis:

o As informagdes sobre a ocupacdo do espectro sdo fornecidas para o
mecanismo de roteamento por entidades externas (como um
escalonador de espectro);

o As informagdes sobre a ocupacdo do espectro devem ser recolhidas
localmente por cada usuario secundario, através de mecanismos de
deteccdo distribuidos;

o Um modelo hibrido, onde é possivel ter uma entidade externa
fornecendo informacdes sobre a ocupagéo do espectro, além das trocas
de informagdes entre 0s usuarios secundarios, ja que possiveis areas de
sombra podem ser detectadas localmente, mas dificilmente conhecidas
por uma entidade externa;

e Redefinicdo do conceito de "qualidade de rota’ — em fungdo da presenca dos
usuarios primarios, a topologia rea da rede cognitiva € muito variavel. As
métricas de roteamento classicas (largura de banda nominal, throughput,
atraso, economia de energia, entre outras) devem ser acopladas com novas
medidas de estabilidade de rota, como a disponibilidade de espectro e a
presenca do usuério primario;



e Manutencdo/reparacdo de rotas — 0 surgimento repentino de um usuario
primério em um local pode tornar um determinado canal indtil em uma area,
resultando em falhas de rotas imprevisiveis, e que podem exigir recriagdo de
rotas fregiientes, quer em termos de nos ou de canais usados. Neste cenario,
procedimentos eficazes de sinalizagdo S80 necessarios para restaurar a rota
guebrada com efeito minimo sobre a qualidade percebida.

4. Trabalhos Relacionados

Os problemas de escalonamento de espectro e roteamento em redes cognitivas vém
sendo tratados de diferentes maneiras. Algumas abordagens tratam o problema de
escalonamento isoladamente. Em outras, considerando a caracteristica cross-layer das
redes cognitivas, escalonamento de espectro e roteamento vem sendo abordados em
conjunto. A seguir, alguns trabal hos rel acionados séo apresentados.

4.1. Alocacdo de Espectro

Em [Nie e Comaniciu, 2005], foi proposto um framework de teoria dos jogos para
analisar 0 comportamento de radios cognitivos para alocacdo adaptativa de canais
distribuidos. Foram definidas duas funcbes objetivo diferentes para os jogos de
compartilhamento de espectro, que captam a utilidade de usuérios egoistas e usuérios
cooperativos, respectivamente. Com base na definicdo de utilidade para os usuarios
cooperativos, é apresentado que o problema de alocacdo de cana pode ser formulado
como um jogo em potencial e, portanto, converge para a alocagdo de canais
deterministica como um ponto do equilibrio de Nash. Um agoritmo de aprendizagem é
proposto para ambos 0s cendrios acomodando usuarios egoistas, e requer menos
conhecimento sobre 0 jogo e menor sobrecarga de implementacdo. E mostrado que o
compartilhamento de espectro cooperativo baseado em etiqueta melhora o desempenho
gera da rede, mesmo com um aumento da sobrecarga necessaria para troca de
informagoes.

Em [Silva et al., 2008] € apresentado um modelo para a analise do problema de
compartilhamento de espectro entre redes cognitivas utilizando Teoria dos Jogos
Evoluciondria, discutindo as vantagens e desvantagens da modelagem do
comportamento dos jogadores através de uma Cadeia de Markov e de um Algoritmo
Genético.

Em [Hou, Shi e Sherali, 2008], considera-se que em uma rede cognitiva, cadano
possui um conjunto de bandas de frequéncia (geramente de tamanho desigual) que
pode ser usado para comunicacdo. A diferenca de potencial nalargura de banda entre as
faixas de frequéncias disponiveis induz a necessidade de dividir ainda mais essas
bandas em sub-bandas para o compartilhamento ideal de espectro. Assim, foi
caracterizado o comportamento e as restricdes para rede de radio cognitivo multi-salto
cross-layer, incluindo a modelagem de compartilhamento de espectro e diviséo de sub-
bandas, restricdes de interferéncia e escalonamento, e roteamento. Foi desenvolvida
uma formulagdo matemética com o objetivo de minimizar os recursos de espectro
exigidos em toda a rede para um conjunto de sessdes de usuario. O modelo é formulado
através de programacao ndo-linear inteiramista (MINLP).



Em [Subramanian et al., 2008], o problema da atribuicdo de canais quase-
estatica no contexto de redes com radio multi-nés foi abordado, onde o objetivo é
minimizar ainterferénciagera darede. A atribuicdo de canal é feita como uma variagdo
de um problema de coloracdo de grafos. Foram desenvolvidos um agoritmo
centralizado e um distribuido. O algoritmo centralizado é baseado em uma técnica de
busca Tabu que tem sido utilizada em problemas de coloracdo de grafos. A abordagem
distribuida é motivada pelo algoritmo de aproximacéo guloso para problema Max K-cut
em grafos. Para avaliar os desempenhos, foram desenvolvidas duas formulagtes de
programacdo matemética, utilizando programacdo semidefinida (SDP) e programacéo
linear inteira (ILP). Foram obtidos limites sobre a solucdo ideal, relaxando as
formulagtes ILP e SDP para serem executadas em tempo polinomial.

No trabalho proposto por [Li e Zekavat, 2009], trés métodos de atribuicdo de
canal sdo descritos, com o objetivo de maximizar a eficiéncia espectral, minimizar a
poténcia de transmissdo, e maximizar a taxa de dados. Quando um numero de canais
disponiveis sdo detectados, um né de radio cognitivo pode escolher um canal adequado
para 0 uso. Estes métodos sdo executados em nés distributivamente sem o uso de
controladores centrais. 1sso reduz a complexidade do compartilhamento de espectro em
redes de radio cognitivo.

[Walenga et al., 2010] propdem o ZAP, um agoritmo de atribuicéo distribuida
de canais para redes com réadio cognitivo. A principal contribuicdo dessa proposta
reflete-se na capacidade de uma atribuicéo eficiente de canais de maneira totalmente
distribuida utilizando apenas conhecimento local (vizinhanca) de cada n6 envolvido.
Dessa forma, oferece um compromisso eficiente entre uma atribuicdo 6tima de canais
obtida por solugbes centralizadas encontradas na literatura € um nimero reduzido de
mensagens para realizar esta atribui¢do em comparagcdo com outras propostas.

4.2. Roteamento e Alocacao de Espectro em Conjunto

O aproveitamento da caracteristica cross-layer da redes cognitivas faz com que diversas
propostas mistas sejam propostas.

Em [Ma e Tsang, 2008], propfe-se uma estrutura de otimizacdo cross-layer,
para projetar conjuntamente o compartilhamento de espectro e roteamento com
consideragOes de interferéncia nas redes de radio cognitivo. Dadas as demandas de
trafego de vérios nos de origem diferentes para nés de destino, foi formulado um
problema de otimizacdo sob a forma de programacdo linear inteira mista (MILP) para
fornecer um roteamento justo. O diferencia do trabalho € a consideracdo de ligagdes bi-
direcionais. Para o trafego de roteamento permite-se multiplos caminhos para cada
demanda de tréfego. Os resultados mostram que o compartilhamento de espectro entre
0s usuarios secundérios € livre de interferéncias e um roteamento justo é garantido para
demandas de tréfego diferentes.

Ja em [Ding et al., 2009], o objetivo € maximizar o throughput da rede,
executando em conjunto: roteamento, alocagéo dinamica do espectro, escalonamento e
controle de poténcia de transmissdo. Para isso é proposto o0 algoritmo ROSA (ROuting
and Spectrum Allocation algorithm). Especificamente, o algoritmo aoca
dinamicamente recursos de espectro para maximizar a capacidade de ligagbes sem gerar
interferéncia prejudicial a outros usuarios, garantindo simultaneamente a taxa de erros



de bit limitada para o receptor. Além disso, o algoritmo tem como objetivo maximizar a
soma ponderada dos atrasos diferenciais para estabilizar o sistema, dando prioridade a
enlaces de maior capacidade com backlog diferencial alto.

Em [Ribeiro Filho e Cordeiro, 2010] foi proposto um agoritmo genético para
encontrar um caminho e a alocacéo de cana ao longo dele. Para alcancar este objetivo,
a abordagem empregada leva em conta o niUmero de saltos entre o né origem € o né de
destino do percurso, a interferéncia causada a canais vizinhos e a capacidade do enlace
entre nos da rota obtida pelas atribui¢cbes de canal. Foram desenvolvidos operadores
genéticos para obter um roteamento inteligente que diretamente manipula canais
utilizados por cada enlace narota e aplica a el es operaces de mutagéo e crossover. Tais
operadores genéticos também sdo usados para gerar rotas alternativas baseadas na
topologia da rede. O algoritmo usado é baseado no SPEA2 (Srength Pareto
Evolutionary Algorithm 2).

Os trabalhos descritos em [Shi e Hou, 2008; Shi et al., 2010] apresentam um
algoritmo de otimizag&o cross-layer distribuido para uma rede de radio cognitiva, com
0 objetivo de maximizar as taxas de dados para um conjunto de sessdes de comunicacéo
do usuério, considerando em conjunto o controle de energia, escalonamento e
roteamento. Mesmo sob uma abordagem centralizada, tal problematem uma formulacdo
de programacdo ndo-linear inteira mista. A principa contribuicdo deste trabalho € o
desenvolvimento de um algoritmo de otimizagdo distribuido que iterativamente aumenta
as taxas de dados para sessbes de comunicacdo do usuério. Durante cada iteracéo,
existem dois processos distintos, um processo iterativo conservador (CIP) e um
processo iterativo agressivo (AlP).

Em [Pan, 2011], é investigado em conjunto o problema de roteamento e
escalonamento de enlaces em redes cognitivas multisalto sobre a oferta incerta de
espectro. A disponibilidade de bandas licenciadas foi modelada como variaveis
aleatdrias e introduziram restricdes de roteamento e escalonamento de enlaces
correspondentes para arede. O objetivo € minimizar os requisitos de espectro em toda a
rede, baseado em dois parémetros. alfa, que denota o nivel de confianca especifica para
a disponibilidade dos recursos de espectro necessarios em toda a rede e beta, que denota
a qualidade especifica de comunicagao dos rédios cognitivos.

5. Abordagem Proposta

Uma vez que a versdo de decisdo do problema de roteamento em redes sem fio com
compartilhamento de espectros de frequéncia € NP-Dificil [Smith e Palaniswami, 1997]
[Garey e Johnson, 1979], o uso de abordagens exaustivas configura-se, para muitas
aplicacbes, como proibitiva. Neste trabaho é apresentado um agoritmo GRASP
(Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) [Feo e Resende, 1995] que considera
o problema sob duas perspectivas. Na primeira, uma solucdo para o problema de
roteamento entre cada par fonte-destino € obtida com o objetivo de minimizar o
consumo de energia total na rede, que esta diretamente relacionado com os niveis de
poténcia de transmissdo dos nés. Essa reducdo na poténcia do n6é pode ser vista como
um fator que diminui a interferéncia causada nas transmissdes do nd. Na segunda
perspectiva, 0 algoritmo busca estabelecer uma alocacdo de espectros de frequéncia aos



nos que compdem cada rota do conjunto de sessdes unicast com o objetivo de reduzir o
tempo total de transmisséo, usando multiplos canais em cada sesséo.

Um algoritmo GRASP é uma heuristica multistart composta por uma fase de
construcdo seguida de uma fase de busca local. Na abordagem proposta, a cada iteracéo
do GRASP, uma rota € construida para o conjunto U de sessdes unicast. Durante a
buscalocal, as sessdes sdo sel ecionadas conforme seus custos em termos de consumo de
energia, para serem reconstruidas conforme a nova disponibilidade de energia, ao se
considerar que as demais sessdes ja se encontram atendidas. No algoritmo apresentado,
0 processo de selecdo das sessOes para a fase de busca local é feito através de uma
heuristica VNS (Variable Neighborhood Search) [Mladenovic e Hansen, 1997].

A seguir é apresentado o algoritmo GRASP para 0 problema tratado neste
trabalho. O agoritmo Grasp_Espectro é detalhado nas segdes subsequentes.

Algoritmo Grasp Espectro(h enlace,h rota, C, critério de parada)
tempoAux <-- infinito;
enquanto (criterio de parada ndo atingido) faga
s <-- uma solugdo construida conforme h enlace e h rota;
s' <-- BuscalLocal VNS(s) ;
se tempo de trasmissao de s' menor que tempoAux entdo
s* = g';
tempoAux <-- tempo de trasmissdo de s';
fim se;
10: fim enquanto
11: retorne s*;
12:fim Algoritmo.
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5.1 Construcéo da Solugéo Inicial

Durante a construcdo de uma solucdo, para cada sessdo, a escolha dos enlaces que
compordo a rota entre fonte e destino pode se dar segundo duas heuristicas. Pela
heuristica BIP (Broadcast Incremental Power) [Wieselthier et al., 2000], a escolha do
enlace se da conforme a funcéo f(.): (VxV)-> R, dada por f(i,j) = (p(i,j) - p_i) x t, ondei
€ um no que ja esta na rota, j € um no que ainda ndo foi alcangado, p(i,j) € a poténcia de
transmissdo necessaria para que o nd i alcance o né j e p_i € a poténcia atualmente
atribuida ao né i. Pode-se observar que, pela heuristica BIP, considera-se o incremento
na poténcia de transmissdo de cada né da rede que implique em alcancar um né que
ainda ndo compde arota.

Por outro lado, a heuristica MIDE [Soares, 2010] considera a funcdo
f(i,))=[(p(i,j) - p_)]/ E_i, onde E_i indica a energia disponivel na bateria do n6 i. A
ideia da MIDE é evitar que muitas mensagens sejam encaminhadas da fonte ao destino
passando pelos mesmos nds sem considerar a possibilidade de que este nd possa tornar
arede desconexa prematuramente, em fungdo do esgotamento de sua bateria.

Uma vez que o GRASP requer que diferentes solucdes sejam geradas a cada
iteracdo, na construcdo da rota de cada sessdo, uma lista L de enlaces candidatos é
construida e ordenada conforme o custo do enlace. A partir de L, uma lista restrita de
candidatos (LRC) é obtida com os (alfa*|L|)) primeiros elementos da lista ordenada L,
onde alfa€[0,1] € um parémetro que indica o quanto o aspecto guloso do algoritmo esta
sendo considerado, de tal forma que, quando alfa=0, tem-se o agoritmo guloso e
quando alfa=1 tem-se a abordagem totalmente aleatéria.



O Algoritmo ConstroiRota é usado para a construgdo de uma rota para um
Sessao unicast, cujos parametros sdo o conjunto de nos alfa, o né fonte f, 0 N6 de destino
d e a heuristica de inser¢éo de aresta utilizada. Nalinha 4, alistaL é inicializada com o
no fonte, ja que, inicialmente, apenas este N6 é candidato a encaminhar a mensagem. O
laco compreendido entre as linhas 5 e 15 constroem de fato a solucéo, sendo que alinha
16 remove todos os enlaces que ndo fazem parte do caminho do n6 fonte ao né destino.
Durante a construcdo, apos um no u qualquer ser selecionado dalista LRC para compor
um enlace como transmissor, 0 nd v, que ndo estd na solugdo ainda e que pode ser
alcancado por u com o menor valor da funcdo dada pela heuristica, é escolhido e
passara a compor a lista de nos ja verificados (linha 12). Convém ressatar que a
abordagem proposta neste trabalho considera a energia residual dos nés, de forma que,
sempre que um no é selecionado, a energia deste né é atualizada. O algoritmo retorna
com alista de enlaces darota e com a poténcia de transmissao para cada no narota.

l:Algoritmo ConstroiRota(alfa, N, £,d, h)

2 inicialize as poténcias de transmissdo de todos os nds com zero;
3 S <-- {f};

4: L <-- [f];

5 enquanto (d € 8) e (|L| > 0) faca

6 LRC <-- 1[i] € L tal que i <= (alfa x |L| );

7 u <-- um nd de LRC escolhido aleatoriamente;

8: v <-- arg min f(u) | u € S;

9: pu<-- p(u,v);

10: atualize a energia do nd u;

11: para todo w € V \ {S} tal que p u >= p(u,w) faca

12: S <-- S U {w};

13: fim para

14: L <-- lista de nés i € S, ordenados crescentemente conforme a fungdo h;
15: fim enquanto

16: remove transmissdes que ndo levam ao nd destino;

17: retorne o conjunto de arestas;

18:Fim Algoritmo.

Uma vez apresentado o algoritmo que constréi uma rota do né fonte ao n6 de
destino, para resolver uma instancia composta por um conjunto de pares fonte-destino
guanto a0 consumo de energia, utilizou-se o algoritmo GRASP proposto em [Soares,
2010], que apresenta trés formas de construir a solucéo. Para este algoritmo, as sessoes
sd0 ordenadas quanto a uma previsao de consumo obtida pela heuristica do vizinho mais
proximo, aplicada na construcéo de cada rota antes de iniciar a construcdo da solucéo
propriamente dita. A partir do consumo previsto de energia, trés heuristicas sdo usadas
para obter o conjunto de rotas de energia minima.

Pela abordagem referenciada como SEQ, os pares fonte-destino sdo escolhidos
sequencia mente com probabilidade de escolha proporcional ao consumo previsto paraa
rota que estabelece a conexdo entre estes ndés. Uma vez selecionado um par, uma rota é
construida para este par, e outro par é selecionado até que todas as sessdes tenham uma
rota estabel ecida na ordem em que foram inseridas nainstancia.

Pela heuristica denotada SPAR, a escolha de um par fonte-destino € feita
também de forma proporcional a suaprevisdo de consumo. Entretanto, para esta
heuristica, apos um par ser selecionado, apenas um enlace é inserido narota e este par, a
menos que 0 no destino ja tenha sido alcangado, voltara para a lista de pares a serem
escolhidos. Como forma de priorizar na escolha, uma lista restrita de pares candidatos
LRPC é criada com 0s beta pares mais onerosos, que s80 0S gque apresentam maior



previsdo de consumo. Somente os pares desta lista sdo selecionados a cada iteracéo.
Quando uma rota é estabelecida para um par desta lista, este é removido da lista de
candidatos e um novo par passara a compor a LRPC.

Por ultimo, pela heuristica TPAR, todos os pares sdo dispostos em uma lista €,
uma vez que um par fonte/destino é selecionado e tem um enlace inserido na sua rota,
este par somente é selecionado novamente gquando todos os demais tiverem sido
considerados na mesma iteracéo.

5.3 Busca Local

A partir das heuristicas de construcdo apresentadas, em uma iteracdo GRASP,
uma solucdo é construida e uma chamada do procedimento de busca loca € feita. No
processo de busca local, a lista de rotas é tomada como entrada e, através de um
algoritmo VNS que toma, a cada iteracdo, uma vizinhanga de tamanho k, onde k € o
nimero de sessdes unicast que serdo removidas da solugdo para posterior construcao.
Diferente do proposto em [Soares, 2010], neste trabalho, durante a busca local, uma
remocado implica em considerar as inviabilidades geradas quanto a alocagéo de canais
dos nos.

5.4 Escalonamento de Espectro

Apbs a execucdo da busca local, o agoritmo de alocacdo de espectros de
frequéncia SetEspectro € chamado. Para este algoritmo, cada rota é tomada como
entrada, de forma a procurar atribuir aos nés fonte e intermediérios 0 maximo de canais,
0 que implicard em reducdo do tempo de transmissdo e consequentemente da energia
gasta na transmissdo. Na escolha de cada rota, uma lista de rotas € construida e
ordenada quanto ap nimero de saltos do n6 fonte até o de destino €, as rotas com maior
nimero de saltos tém maiores chances de serem escolhidas. O algoritmo recebe como
pardmetro o conjunto R de rotas obtidas pelas heuristicas de construcdo de rota, e 0
conjunto C de canais de espectro.

l:Algoritmo SetEspectro(R,C)

2 listaRotas <-- lista ordenadas de rotas quanto ao nGmero de saltos;

3 k = 1;

4: enquanto (k <= |C|) faga

5 enquanto (|listaRotas| >0) faga

6 i <-- uma rota escolhida com prob. proporcional ao nimero de saltos;
7 Vv <-- no transmissor atual da rota 1i;

8: se nenhum ndé alcangado com p v estd usando o canal k entéo

9: insere o canal k para no v;

10: se v alcanga destino da sessdo i entdo

11: listaRotas <-- listaRotas \ {i};

12: fim enquanto;

13: listaRotas <-- lista ordenadas de rotas quanto ao numero de saltos;
14: fim enquanto

15: retorne o conjunto de nds e respectivos canais;

16:fim Algoritmo.

No algoritmo SetEspectro, o lagco compreendido entre as linhas 5 e 12 faz a
atribuicdo de canais aos nés. Uma vez que uma rota € selecionada, busca-se o n6
transmissor que, para o cana k, ainda ndo foi considerado. Se este n6 alcanca o n6 de
destino da rota, esta pode ser removida da lista, pois todos 0s seus nOs transmissores ja



tiveram o canal atua verificado. Quando todas as listas ja foram removidas para um
dado canal, uma nova lista € construida e um novo canal é considerado para as mesmas,
0 que éfeito no lago entre aslinhas 4 e 14.

6 Resultados Computacionais Preliminares

Os experimentos foram executados em computadores com processador Intel DualCore
E6300 (2.8GHz) com 4GB de RAM, usando somente um nucleo, executando em
ambiente Linux Ubuntu 10.04L TS 64bits, com kernel 2.6.32.

Um conjunto de 72 instancias geradas aleatoriamente foram utilizadas nesse
trabalho. Foram considerados quatro aspectos em cada instancia:

e numero total de nés darede (10, 25 e 50 nos);

o distribuicdo geogréfica de cadano;

e nUmero de sessdes (5, 10, 15 e 20 sessdes);

e energiainicial de cadano (500, 600 e 700 unidades de energia).

Além disso, para cada instancia, foram efetuados testes considerando o nimero
de canais disponiveis narede em 6, 12, 18 e 24 canais. Cada sesséo € representada como
um par origem-destino. Na definicdo da instancia, utilizou-se aleatoriamente canais com
512 ou 1024 Bytes, sendo que para uma mesma instancia este valor é fixo. Cada
combinacdo de formas de construcéo, escalonamento do espectro e busca local foi
executada 10 vezes.

A sumarizagdo dos resultados preliminares é apresentada a seguir. A llustracéo 3
apresenta os resultados parciais para as instancias de 5 sessoes, utilizando 24 canais
disponiveis narede, considerando o custo e o tempo dos melhores resultados.

SEQ_BIP SEQ_MIDE SPAR_BIF SPAR_MIDE TPAR_BIP TPAR_MIDE
Instancia Best | Custo Tempo Custo Tempo Custo Tempo Custo Tempo Custo Tempo Custo Tempo

i10_a10 055 _12.57_500S_D | 23,7850 237850 24242,2012 23,7850 242648261 237850  216.2656 [237850 2757114 (237850 2415073 [237850 242005312
i10_a10_DSS_125F_S00E_F | 283072 | 26,3872 2049831 |26,3972  204,2713 263972  196,6623 | 263972 2063646 (26,3972 1944575 (263972  184,3900
i10_a10 055 1257 _5005_M | 23,8507 | 23,8507  03831,5625 | 23,6507 933356053 | 23,6507 03831.5625 [ 23,6507 038250312 | 23,6507 938138004 | 23,6507  03802,0207
i10_a27_055_12.5F_S00S_D | 18,8980 18,8980  119,6852 | 18,8080 31658401 18,8980  119,6852 | 15,8080 31656401 18,8080  3173,3530 (18,8980  128,0566

i0_aZ7_055_125F_SO0E_F | 17.8627 | 17,9527  111,3283 | 17,8527 1204855 | 17,9527 111,3283 (17,9527 1204855 | 17,9527 97,7108 | 17,9527 97,7108
i10_a77 055 126F S00E M| 244270 | 244720 11,5717 | 24.4790 08,3000 | 244720 1112558 | 244730 12,0967 | 24,4790 1147783 | 244790 102,8545
i25_al0_055_125F GODE D | 04063 | 94063 88,6327 | 9,4063 928371 | 9,4230 93,6517 | 59,4063 87,3614 | 9,4230 80,9451 | 3,4063 95,8816

i25_a10_05S_125F_B00E_F | 87165 97165 1503864844 | 07165 1503560,6400 | 97165 1503505938 ( 07165 1509360,3125| 97165 1503675038 | 0.7185 158:383,6250
i26 210 0SS 125F B00E M| 8.1200( 21800 2081385625 | 8,1800 2081310375 | 8.1800 2081334062 | 81890 2081286250| 85,1200 2081427812 | 81800 2081340625

i25_aS0_D5S_125F_B00E_D | 7.3%00| 7,3899 1009088 | 7,3839 1033671 | 7,3899 1204157 | 7,3839 1276426 7,389 91,0714 | 7,3899 91,1322
i25_aS0_D5S_125F_BODE_F | 50917 | 50817  7787.8862 | 50017  7777.6758 | 50017 77978662 50017  7777.6758| 50017 77808050 | 50817  7757.8001
i25_aS0 055 12.5°_BOOE_M | 125248 | 12,6712 60,8920 | 12,5248 55,3873 | 127017 78,4897 | 12,5248 65,9135 | 12,6129 63,8795 | 12,5248 86,5271
i50_a2fi D5S_125F_700E_D | 98328 | 98328 1368981| 99193 1333411 99062 1360035 | 98328 1435041 99215 266470 | 93,8328 1359396
i50_a2f DSS_125F_70DE_F | 54263 | 54263  141,7285| 54263 1523418 | 54263 1245264 | 54263 1248350 54263 1168281 | 54263  131,6748
i50_a28 055 12.5°_700E_M | 11.5342 | 14,8060 33,0258 | 11,5342 32,6170 | 11,8060 33,0258 | 11,6816 37,5322 | 11,8060 33,4045 | 11,6280 351775,30808
i50_aS0_ D55 1257 7O0E_D | 64411 | 65155 435151,2188 | 65266 1074587100 | B.5316 4362074375 | 6.4411 4351734375| 65482 1073927031 | 6.4081 436156,8750
i50_aS0_055_12.5F_700E_F | 64976 | 64976 92,1741 | 6,4976 55,7297 | 64976 56,8431 | 6,4976 67,3019 | 6,4376 86,9290 | 64576 55,2247
i50_aS0 055 125 700E_M| 87093 | 87923 64,8454 | 89473 541155 | 89408 37,6823 | 88311 90,2992 | 0.0803 430215.3750 | 89671 65,7298

llustracdo 3: Resultados das Instancias de 5 sessdes e 24 canais,
considerando tempo e custo.

Tomando como base a disponibilidade de apenas 6 canais, somente 9 instancias
foram resolvidas, amaioria para 5 sessdes somente. Com 12 canais, 20 instancias foram
resolvidas, com a predominancia nas de 5 sessdes, e algumas em 10 sessdes. Com 18
canais, as instancias de 15 sessdes comegam a ser resolvidas também, com um total de
29 instancias resolvidas. Ja com 24 canais, somente 33 instancias foram resolvidas. 1sso
mostra a dificuldade em resolver o problema, considerando critérios multiobjetivo.



A llustracdo 4 apresenta os resultados com as mesmas informagdes da | lustracéo
3, mas considerando agora consumo de energia e o tempo.

SEQ_BIP SEQ@_MIDE SPAR_BIP SPAR_MIDE TPAR_EIP TPAR_MIDE
Instancia Fast E ia Tem; Energia Tempo Energia Tempo Energia Tempo Energia Tem; Energia Tempo
i10_a10_05S_125P_500E_D 1108374 | 241000 1147124 | 338575 1132023 338575 1147110 241000 1322124 241000 1256600| 338575 1108374
i10_a10_055_12.5F_S00E_F 60,8337 | 353582 779287 | 353582 60,8337 | 28,0731 854350 | 208.0731 81,8318 | 353582 64,1130 | 28.0731 78,0757
i10_al0 0SS E 88,0771 32,1735 09,1658 30,7762 88,0771 33,4435 2,241 32,1735 02,4041 32,1735 104.0142 28,0480 102,00684
i10_a27_DSS5 68,6556 32321 77.2600 32,321 79,0008 32,321 80,0008 323211 68,6556 32,3211 82,6318 323211 78,5051
i10_a27 0SS5 12.5F_500E_F 87,7108 178527  111,3283 17,8627 1204855 17,8627  111,3283 17.9827 1204855 17,9827 g7.7108 17,9827 87,7102
i10_a27 055 12 5P SO0E TEAG35| 317383 078817 [ 244230 02,3006 | 267622 008608 | 287822 TEAG35 | 267622 46432 | 244200 1028045
i25_a10_055_125P_BODE_D 304448 | 280508 483643 164770 30,4448 04230 03,8517 04063 87,3614 0.4230 80,8451 | 283532 48,4046
i25_a10_0DSS_12.5F_B00E_F 33,0505 12,0838 39,2032 12,9670 4&,0080 12,9838 46,1485 12,9670 35,0348 15,3607 33,0585 12,9670 46,2625
i25_al0 0SS 125F B00E_M 33,8514 16.6142 34,6250 16,7583 33,8514 16,4748 36,3265 16.8238 32,3044 16.8238 36,6518 16.4740 34,2657
i25_a50_DSS_12.5F_B00E_D 21,4542 153577 27,1505 13,8255 2g.0808 14,0727 21,4542 13,7185 33,3528 14,0142 33,4532 15,3677 23,2056
i25_a50 0SS _12.5F_B00E_F 22,2804 157100 52,4000 11,5172 41,8243 11,6742 22,2804 11.8208 36,6357 11,8640 35,4775 11,6208 29,6117
i25_af0 055 12 6F BO0E_M 4160650 168285 476311 16,3260 488545 | 14,2002 41,6050 | 14.2568 465510 | 14,2002 40,3632 | 16.3260 46,0887
i50_a26 055 12.5°F_TOOE_D 26,8470 | 12,9508 47,0444 12,7566 328516 13346 40,5154 | 127566 32,8516 9.8215 26,470 | 12,8158 47,2006
i50_a26 D65 _12.5F_7DOE_F 22 6756 6,8066 22,2040 6,8066 22 6756 6,8066 24,5836 6.8066 23,6406 13,5018 32,3510 6.8066 230118
i50_al6 065 125F 7DOE M 27,7005 13.8976 30,2732 12,8854 27,7085 14,4808 31,5000 11.8218 37,5322 11,8080 32,4045 11.7501 29,4634
B0_a50_0S5_12.5F_7D0E_D 20,1718 15,5006 26,7004 10,1744 23,8230 11,6467 234720 11,8186 20,1718 08,2565 27,4544 14,7632 26,7004
i50_aB0_05S_125F_7OOE_F 317812 | 123884 485833 11,0530 Tz 11327 354828 | 10.5440 40,8206 | 10,7058 41,7400 | 108484 38,2730
i50_a50 055 125F 700E_M 244532| 105326 367300 11,8504 25,8873 2,408 378823 11.7658 274363 105180 37,0671 11.5621 24,4532

llustracdo 4: Resultados das Instancias de 5 sessdes e 24 canais,
considerando energia e tempo.

A relacdo entre nimero de canais e nimero de sessdes € evidente, e exibe a
dificuldade de encontrar caminhos com grandes restri¢cdes de espectro. 1sso mostra que
0 problema é bastante desafiador.

A heuristica construtiva SPAR foi a que melhor se apresentou na criagdo da
solucéo inicial.
Os resultados mostram que um aprimoramento na busca local ainda é

necessario, pois 0s melhores resultados foram encontrados somente quando a heuristica
construtivafoi eficiente.

7. Consider agdes Finais

Por ser ainda uma érea de pesquisa muito recente, as redes cognitivas ainda apresentam
diversos desafios em aberto, considerada em ascenséo.

A necessidade de abordagens cross-layer, principalmente contemplando as
camadas de enlace e de rede, torna a complexidade das solugdes ainda maior. Diversas
propostas estdo sendo estudadas nessas camadas, usando abordagens isoladas ou em
conjunto para 0 escalonamento de espectro e roteamento.

Os trabalhos apresentados mostram que tanto o problema de alocacdo de
espectro quanto o de caminhos mais curtos multiobjetivo sdo NP-dificeis, mostrando
que abordagens baseadas em otimizagdo, principamente utilizando metaheuristicas
podem ter resultados bastante eficientes préoximos ao 6timo em um tempo reduzido.

A abordagem apresentada se torna promissora, pois considera fatores como
poténcia de transmissdo, que faz com que a interferéncia seja minimizada ao longo da
rede, e energia, principal restricdo em equipamentos dotados de bateria.

A falta de um ambiente real para testes se torna um fator complicador a mais
para a validacao das propostas ja desenvolvidas, considerado essencial para refinar os
model os, algoritmos e sistemas.

Como trabal hos futuros séo propostos:



Criacdo de um modelo matematico e sua execucdo com meétodos exatos
paraa definicdo de limites para o problema;

Melhorias na busca local para que sgja possivel reconstruir a rota e a
alocacdo de espectro de formamais eficiente;

Criacdo de uma heuristica construtiva que possa gerar a rota com um
espectro minimo ja associado, gerando assim uma solucéo inicial viavel
de forma mais rgpida;

Criacdo de instancias especificas para o problema, e ndo adaptadas, além
de novos testes, para que seja possivel avaliar melhor o problema;

Testes com tempos de execucéo maiores para verificar areal necessidade
de tempo para a resolucdo do problema, sem que o algoritmo sga
interrompido muito cedo.
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