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Abstract. The Time Slotted Channel Hopping (TSCH) protocol has been widely
adopted in industrial and Internet of Things (loT) scenarios due to its reliabi-
lity and energy efficiency. However, despite the existence of several scheduling
mechanisms focused on robustness, there remains a gap regarding throughput
optimization, one of the most relevant metrics in network performance evalu-
ation. In this context, this work proposes a distributed reinforcement learning
approach based on Q-learning for throughput optimization in TSCH networks,
in which each sensor node acts as an autonomous agent that locally learns the
best transmission slot allocation over time. The solution was implemented in
Contiki-NG and employs a multi-criteria reward function capable of capturing
different aspects of network performance, without requiring centralized control
or excessive information exchange among nodes, thereby reducing communica-
tion overhead. The learning process is continuous, enabling dynamic adaptation
to network conditions, and the obtained results indicate the potential of reinfor-
cement learning as an effective mechanism for adaptive scheduling in TSCH
networks.

Resumo. O protocolo Time Slotted Channel Hopping (TSCH) tem sido ampla-
mente adotado em cendrios industriais e de Internet das Coisas devido a sua
confiabilidade e eficiéncia energética; contudo, apesar da existéncia de diver-
sos mecanismos de escalonamento focados na robustez, ainda hd uma lacuna
no que se refere a otimizacdo da vazdo, uma das métricas mais relevantes em
redes. Nesse contexto, este trabalho propoe uma abordagem de aprendizado por
reforco distribuido baseada em Q-learning para a otimizacdo da vazdo em re-
des TSCH, na qual cada né sensor atua como um agente autonomo que aprende
localmente a melhor alocagdo de slots de transmissdo ao longo do tempo. A
solugdo foi implementada no Contiki-NG e emprega uma fungdo de recompensa
multicritério capaz de capturar diferentes aspectos do desempenho da rede, sem
a necessidade de controle centralizado ou de troca excessiva de informacoes en-
tre os nos, reduzindo a sobrecarga de comunicacdo. O processo de aprendizado
é continuo, permitindo adaptacdo dindmica as condicdes da rede, e os resulta-
dos obtidos indicam o potencial do aprendizado por reforco como mecanismo
eficaz para o escalonamento adaptativo em redes TSCH.
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1. Introducao

Redes de sensores sem fio (WSN) baseadas no padrao IEEE 802.15.4e TSCH (Time-
Slotted Channel Hopping) [Duquennoy et al. 2017] tém se consolidado como uma tec-
nologia fundamental para aplicagdes criticas de Internet das Coisas (IoT), oferecendo
comunicacao deterministica, elevada confiabilidade e eficiéncia energética. Nesse pro-
tocolo, a comunicacdo é organizada em ciclos periddicos de tempo composto por
slots, formando um slotframe que se repete continuamente. Essa estrutura possibilita
a sincronizagdo precisa entre nds, reducdo de interferéncias por meio de saltos de ca-
nais e reducdo de colisdes, caracteristicas essenciais para cendrios como automagao
industrial, cidades inteligentes, agricultura de precisdo e monitoramento ambiental.
Com a projecdo de mais de 75 bilhdes de dispositivos IoT conectados nos proximos
anos [Salih et al. 2022], torna-se cada vez mais critico o desenvolvimento de protocolos
MAC eficientes e adaptativos.

Entretanto, o desempenho dessas redes depende fortemente da configura¢do do
tamanho do slotframe, que define a periodicidade da comunicagao e impacta diretamente
métricas como vazdo, laténcia, consumo energético e taxa de entrega de pacotes. A
otimizacao da vazao em redes TSCH € um desafio critico [dos Santos Ribeiro et al. 2022],
pois configuracdes inadequadas degradam o desempenho em cendrios com alta densidade
de nos e trafego variavel. Embora técnicas adaptativas possam alcangar ganhos superiores
a 60% em vazdo [dos Santos Ribeiro et al. 2022], muitas implementa¢des ainda utilizam
configuracdes estaticas, como slotframes de 7, 36 ou 101 slots. Slotframes curtos aumen-
tam a contencdo e as colisdes, enquanto slotframes longos desperdicam recursos, elevam
a laténcia e o consumo energético, o que € particularmente problemético em aplicacoes
[0T com trdfego dindmico.

A adaptacdo dinamica do escalonamento TSCH em ambientes descentralizados
impde desafios relevantes. Primeiramente, cada né deve ser capaz de tomar decisdes
locais sem depender de controle centralizado, evitando pontos unicos de falha e redu-
zindo sobrecarga de sinalizagdo. Além disso, o sistema precisa equilibrar exploracdo e
aproveitamento, aprendendo continuamente configuracdes eficientes enquanto se adapta
a mudancas no trafego. Tais mecanismos devem operar sob severas restricdes de proces-
samento, memdaria e energia, tipicas de dispositivos loT. Por fim, estratégias de comparti-
lhamento de conhecimento entre nds devem acelerar a convergéncia sem introduzir custos
excessivos de comunicagao.

Neste contexto, este trabalho propde uma abordagem de aprendizado por reforco
hierarquico e distribuido para a otimizagdo adaptativa do escalonamento TSCH, combi-
nando Q-Learning tabular com aprendizado federado descentralizado. A solucdo opera
em dois niveis complementares: no nivel superior, cada né ajusta dinamicamente o ta-
manho do slotframe; no nivel inferior, os slots individuais sdo configurados de forma
adaptativa quanto a sua ativagdo, tipo de operagdo e deslocamento de canal, visando re-
duzir colisdes e melhorar o uso dos recursos da rede. Para acelerar a convergéncia, os
nds compartilham conhecimento com vizinhos por meio de técnicas leves de aprendizado
federado, como FedAvg, FedMedian e Weighted FedAvg [Mora et al. 2024], sem necessi-
dade de coordenacdo central.

As principais contribui¢des deste trabalho incluem: (i) a proposta de um algoritmo
de Q-Learning hierdrquico e totalmente distribuido para ajuste dinamico do slotframe e
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dos slotsindividuais; (ii) a incorpora¢do de um mecanismo de aprendizado federado des-
centralizado compativel com dispositivos IoT de baixo consumo; (iii) o uso de uma fungao
de recompensa multiobjetivo que equilibra vazao, estabilidade do buffer e confiabilidade
da comunicagao; e (iv) a implementacdo da solu¢do no sistema operacional Contiki-NG,
com avaliacdo experimental no simulador Cooja, demonstrando ganhos expressivos de
vazao, taxa de entrega e reducdo de retransmissdes em comparagdo com configuracoes
estdticas tradicionais.

Diferentemente de abordagens existentes que utilizam heuristicas fixas ou meca-
nismos reativos simples, a solucdo proposta aprende continuamente a partir da interacao
com o ambiente, adaptando-se a padrdes especificos de trafego e topologia. Além disso,
o uso de aprendizado federado permite acelerar a convergéncia do aprendizado sem com-
prometer a natureza distribuida do TSCH.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma. A Secdo 2 discute o
referencial tedrico. A Secdo 3 traz os trabalhos relacionados. A Secdo 4 apresenta o
modelo do sistema e o metodo Q-learning proposto. A Segao 5 descreve os cendrios de
avaliacdo e apresenta os resultados experimentais e discute os resultados obtidos. A Se¢do
6 conclui o trabalho.

2. Referencial Teorico

Esta sec@o apresenta os fundamentos tedricos que embasam este trabalho. O trabalho
utiliza aprendizado federado descentralizado para computar o escalonamento TSCH em
redes IoT.

2.1. TSCH e Escalonamento em Redes IoT

O protocolo Time-Slotted Channel Hopping (TSCH) [Vilajosana et al. 2017] organiza o
acesso ao meio em slots de tempo discretos agrupados em slotframes periddicos. Cada
slot pode ser configurado para transmissao, recepcao, operagao compartilhada ou perma-
necer inativo, enquanto o mecanismo de salto de canal explora diversidade de frequéncia
para mitigar interferéncias externas. Essa combina¢do confere ao TSCH propriedades
fundamentais para aplicacOes IoT criticas, como comunicacao deterministica, alta confi-
abilidade e eficiéncia energética.

O desempenho de redes TSCH depende diretamente da configuracdo do slotframe,
especialmente de seu tamanho. Slotframes reduzidos tendem a minimizar laténcia, porém
limitam a capacidade da rede e aumentam a probabilidade de colisdes em cendrios densos.
Por outro lado, slotframes extensos frequentemente resultam em desperdicio de recursos,
maior laténcia e consumo energético elevado em ambientes com trafego moderado ou es-
poradico. A arquitetura 6TiSCH, definida na RFC 8180 [Vilajosana et al. 2017], estabe-
lece diretrizes para a integracdo do TSCH com a pilha IPv6, mas ndo especifica mecanis-
mos adaptativos para ajuste do escalonamento, delegando essa responsabilidade aos diver-
sos algoritmos de escalonamento. Diversos estudos indicam que configuragdes estticas
de slotframe sdo inadequadas em cendrios com variagdo dinamica de carga, podendo le-
var a degradacdes expressivas de vazao e taxa de entrega [dos Santos Ribeiro et al. 2022].
Esse contexto motiva o desenvolvimento de mecanismos adaptativos capazes de ajustar o
escalonamento TSCH de forma eficiente e autbnoma.
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2.2. Aprendizado por Reforco e Q-Learning

O aprendizado por reforco (Reinforcement Learning — RL) modela problemas de tomada
de decisdo sequencial como um Processo de Decisao Markoviano (MDP), caracterizado
por estados, acgdes, transi¢des e recompensas [Sutton and Barto 2018]. Dentre os algo-
ritmos de RL, o Q-Learning destaca-se por ser livre de modelo, aprendendo diretamente
a fungdo valor-a¢do sem conhecimento prévio da dindmica do ambiente. A atualizagdo
iterativa da fun¢do Q permite que o agente refine sua politica ao longo do tempo, equi-
librando exploracdo e aproveitamento por meio de estratégias como epsilon-greedy. Em
redes sem fio e 10T, técnicas de RL vém sendo aplicadas com sucesso em problemas como
selecdo dinamica de canais, controle de poténcia, roteamento adaptativo e alocacao de re-
cursos [Naparstek and Cohen 2019]. No entanto, a ado¢@o dessas técnicas em dispositi-
vos [oT impde restrigdes severas de memoria, processamento e energia, exigindo solugdes
leves, tabulares e com baixo overhead computacional, como o Q-Learning cléssico.

2.3. Aprendizado Federado Descentralizado

O aprendizado federado (Federated Learning — FL) possibilita o treinamento colaborativo
de modelos distribuidos sem a necessidade de compartilhamento de dados brutos, redu-
zindo a sobrecarga de comunicacao e preservando a privacidade. No método FedAvg, os
parametros dos modelos locais sdo agregados por meio de média ponderada, enquanto
variantes como FedMedian aumentam robustez a outliers. Em redes IoT, o FL enfrenta
desafios adicionais, como comunica¢do intermitente, heterogeneidade de dispositivos e
auséncia de infraestrutura central confidvel. Arquiteturas descentralizadas ou ponto a
ponto surgem como alternativas vidveis, eliminando pontos unicos de falha, embora de-
mandem estratégias de agregacdo leves e eficientes. Trabalhos recentes demonstram que
técnicas de FL adaptadas ao contexto IoT podem reduzir significativamente a sobrecarga
de comunicagao, tornando-se adequadas mesmo para ambientes com recursos restritos.

3. Trabalhos Relacionados

3.1. Escalonamento Adaptativo em TSCH

Abordagens cldssicas de escalonamento em TSCH baseiam-se majoritariamente em
heuristicas fixas. O MSF [Chang et al. 2021], por exemplo, ajusta células com base em li-
miares estdticos de utilizagcdo, sendo suscetivel a oscilagdes sob cargas ndo estaciondrias.
Outras propostas descentralizadas adaptam-se ao trafego, mas mantém slotframes fixos e
capacidade limitada de adaptacdo.

Extensdes como o Load-based Distributed Scheduling Function (LDSF) incor-
poram predi¢do de carga para reduzir a sobrecarga, porém continuam dependentes de
slotframes estaticos. Em contraste, solu¢des baseadas em Software-Defined Networking
(SDN), como TASA [Palattella et al. 2012] e VARIBAN [Milanez et al. 2023], alcancam
bons resultados de laténcia e vazdo, ao custo de maior sobrecarga e menor escalabilidade.

3.2. Aprendizado de Maquina na Camada MAC para IoT

Diversos trabalhos exploram aprendizado de maquina na camada MAC. Abordagens base-
adas em RL, como AdaMAC, utilizam Q-Learning para selecao adaptativa de protocolos
MAC, obtendo ganhos energéticos, porém sem considerar TSCH ou ajuste de slotframe.
Métodos como RLCS focam na sele¢do dindmica de canais em redes nao sincronizadas,
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nao sendo diretamente aplicdveis ao TSCH. Outras propostas utilizam aprendizado super-
visionado ou modelos de séries temporais para predi¢do de qualidade de link ou carga de
trafego, como Random Forest e LSTM. Embora eficazes como ferramentas auxiliares, es-
sas técnicas geralmente dependem de treinamento offline ou infraestrutura de borda, nao
oferecendo solu¢des completas para escalonamento adaptativo descentralizado.

3.3. Aprendizado Federado em Redes IoT

Frameworks como FedloT-Plus e arquiteturas hierarquicas de FL. demonstram o poten-
cial do aprendizado colaborativo em ambientes 10T heterogéneos. Entretanto, a maio-
ria dessas solugdes foca em aprendizado supervisionado ou profundo, exigindo recursos
computacionais incompativeis com redes de sensores sem fio de baixa poténcia. Propos-
tas mais proximas ao contexto deste trabalho, como FedChannel, exploram FL ponto a
ponto para otimizacao de redes sem fio, inspirando mecanismos colaborativos descentra-
lizados. Ainda assim, essas solu¢gdes nao consideram as especificidades do TSCH nem a
integracdo direta com o escalonamento MAC.

3.4. Q-Learning Hierarquico e Otimizacao Multiobjetivo

Abordagens hierarquicas de aprendizado visam reduzir a complexidade do espaco de
decisdes por meio de multiplos niveis de controle. Trabalhos demonstram que hie-
rarquias de Q-Learning podem melhorar eficiéncia energética em MACs convencio-
nais [Savaglio et al. 2019]. De forma complementar, solu¢des de otimiza¢do multiob-
jetivo utilizam func¢des de recompensa ponderadas para equilibrar métricas concorrentes,
embora frequentemente dependam de pesos fixos ou meta-aprendizado offline. Apesar
dos avangos, observa-se uma lacuna na literatura quanto a combinacdo de aprendizado
hierarquico, otimiza¢ao multiobjetivo e colaboragdo federada especificamente para esca-
lonamento TSCH em ambientes totalmente descentralizados.

3.5. Posicionamento do Trabalho

A luz da literatura, observa-se uma lacuna na integracio de aprendizado por reforco
hierarquico, otimizacdo multiobjetivo e aprendizado federado descentralizado aplicados
diretamente ao escalonamento TSCH. Este trabalho diferencia-se ao propor uma solu¢ao
totalmente distribuida, que ajusta dinamicamente tanto o tamanho do slotframe quanto a
configuracdo individual dos slots, sem dependéncia de controle central ou infraestrutura
de borda.

Embora existam propostas recentes baseadas em  Q-Learningpara
TSCH [Ara and Liscano 2024, Pratama et al. 2024, Ben Yaala et al. 2025, Cardel 2025],
essas diferem substancialmente em arquitetura, objetivos de otimizagdo e nivel de
descentralizacdo, além de ndo incorporarem aprendizado federado nem otimizagao
multiobjetivo explicita. Diante disso, optou-se por comparacdes com baselines estaticos
amplamente utilizados, garantindo uma avaliacdo clara, reprodutivel e alinhada ao estado
da pratica. A implementacdo em Contiki-NG e a valida¢do experimental reforcam a
viabilidade da proposta em dispositivos IoT com recursos limitados.

4. Metodologia

Este trabalho propde uma abordagem distribuida de aprendizado por refor¢o para o es-
calonamento adaptativo em redes Time Slotted Channel Hopping (TSCH), com foco na

5



Anais do SBRC 2026: Artigos Completos

otimizacdo da vazdo da rede e na reducdo de retransmissdes. A solugdo baseia-se em
Q-learning hierarquico, operando de forma descentralizada em cada né da rede, sem a
necessidade de um controlador central.

A metodologia foi concebida para atuar diretamente sobre 0 mecanismo de esca-
lonamento do TSCH, permitindo ajustes dinamicos tanto no tamanho do slotframe quanto
na configuracdo individual dos slots, explorando métricas locais de desempenho observa-
das pelos nos sensores. A implementacdo foi realizada sobre o Contiki-NG, utilizando
extensoes customizadas da pilha TSCH.

A proposta foi implementada no Contiki-NG, utilizando o protocolo TSCH como
camada MAC. O sistema opera com slotframes adaptativos, buffers de pacotes limitados e
comunicacao UDP para geracao de trafego de aplicagcdo. O aprendizado ocorre de forma
continua durante a execucao da rede, permitindo adaptacdo dinamica as condi¢des do
ambiente.

4.1. Visao Geral da Abordagem

Cada n6 da rede € modelado como um agente de aprendizado por refor¢o que interage
continuamente com o ambiente TSCH. O processo de aprendizado ocorre de forma on-
line, permitindo que o agente adapte suas decisdes as condi¢des dinamicas da rede, como
variagOes de trafego, ocupacao do buffer e nimero de retransmissoes.

Camada de Aprendizado Global (Federated)
- Agregagéao de Q-tables entre nés vizinhos
- Sincronizagao periddica (180 segundos)
- Métodos: FedAvg, FedMedian, Weighted FedAvg

Camada de Q-Learning (Nivel Slotframe)
- Decisao do tamanho do slotframe (8-101 slots)
- Tabela Q com 101 agdes possiveis
- Estratégia epsilon-greedy com decaimento

Y

Camada de Configuragéo de Slots
- Monitoramento individual de cada slot
- Decisao de configuragao por slot:
* INACTIVE, SHARED, DEDICATED_TX,
DEDICATED_RX
- Otimizagao de channel offset

Figura 1. Arquitetura Hierarquica

A arquitetura proposta, como explicada na Figura 1, adota uma abordagem
hierarquica composta por dois niveis principais:
1. Nivel de slotframe, responsavel por decidir dinamicamente o tamanho do quadro
de alocacdo de canal e tempo de comunicagao, variando entre 8 e 101 slots.
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2. Nivel de slots individuais, responsdvel por ajustar a configuracdo de cada slot,
podendo ativa-lo, desativa-lo ou converté-lo em slot dedicado de transmissdo ou
recep¢ao.

Essa separacdo permite reduzir a complexidade do espaco de estados do aprendi-
zado e viabiliza ajustes mais finos no escalonamento da rede.

4.2. Modelagem do Problema como um MDP

O problema de escalonamento € modelado como um Processo de Decisdo de Markov
(MDP), definido pelo conjunto de estados, acdes e recompensas.

4.2.1. Estados

O estado do agente € definido a partir de métricas locais observadas pelo n6, incluindo:

1. Tamanho do buffer de transmissao;
2. Meétricas agregadas de transmissodes e recepgdes bem-sucedidas;
3. Nimero médio de retransmissdes por pacote.

Essas informagdes permitem ao agente inferir o nivel de congestionamento da
rede e a eficiéncia do escalonamento atual.

4.2.2. Acoes:

O conjunto de agdes € composto por 101 acdes discretas, em que cada acdo representa
um possivel tamanho de slotframe. A escolha desse niimero de acdes justifica-se por
equilibrar granularidade na exploracido do espago de decisdes e viabilidade computaci-
onal em dispositivos IoT com recursos limitados. Esse intervalo permite ajustes finos
no tamanho do slotframe, cobrindo desde configuragcdes minimas que reduzem laténcia
até configuracdes extensas que acomodam trafego elevado, mantendo a complexidade da
tabela Q em niveis compativeis com as restricdes de memoria tipicas de nds sensores
(tabelas Q com 101 entradas por estado sdo factiveis em dispositivos com poucos kB de
RAM). O mapeamento entre acdo e tamanho do slotframe é dado por:

93 X a

100 M

slot framesize = 8 +

em que a € [0,100]; 8 é o tamanho minimo de slotframe (quando a = 0), 93 é

a amplitude do intervalo (101 - 8 = 93) e 175 normaliza a a¢@o a para o intervalo [0,1].
Assim, a acao 0 corresponde ao menor slotframe permitido (8 slots) e a acao 100 ao maior

slotframe (101 slots), cobrindo todo o espectro de configuracoes praticas em redes TSCH.

4.2.3. Funcao de Recompensa

A funcao de recompensa foi projetada para capturar multiplos aspectos do desempenho
da rede, sendo definida como:
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R(s,a) = 01(ny, +n,,) — 02|Abuf fer| — 63(retrans — 1) (2)

em que:

1. n,, e n, representam o numero de transmissdes e recep¢des bem-sucedidas no
periodo;

2. Abuf fer indica a variacdo do tamanho do buffer;

retrans corresponde a média de retransmissdes por pacote;

4. 01,02,03 sao pesos empiricos que priorizam vazao, estabilidade do buffer e con-
fiabilidade da comunicacgao, respectivamente.

el

Essa formulagdo incentiva o aumento da vazao da rede, ao mesmo tempo em que
penaliza congestionamento e retransmissoes excessivas.

4.3. Algoritmo de Q-Learning

A atualizagdo da tabela Q segue a regra classica do Q-learning:

Q(s,a) + (1 —a)Q(s,a) + a[R(s,a) + ymaz,Q(s',a’)] 3)

em que « € a taxa de aprendizado e ~y o fator de desconto. A politica de selecao de acdes
utiliza a estratégia e-greedy, equilibrando exploracdo e exploragdo ao longo do tempo,
com decaimento progressivo de €.

4.4. Configuracao Adaptativa de Slots

Além do ajuste do tamanho do slotframe, cada né monitora individualmente o desempe-
nho de seus slots, mantendo métricas como frequéncia de uso, colisdes e retransmissoes.
Com base nessas informacodes, sdo aplicadas as seguintes decisdes adaptativas:

1. Desativacao de slots subutilizados, reduzindo a sobrecarga e o consumo
energético;

2. Conversdo de slots compartilhados em slots dedicados, quando identificado
trafego intenso e recorrente para um mesmo vizinho;

3. Ajuste do deslocamento de canal, em casos de colisdes frequentes, explorando a
diversidade de frequéncia do IEEE 802.15.4.

Essas decisdes permitem otimizar localmente o uso dos recursos do TSCH, com-
plementando o aprendizado realizado no nivel do slotframe.

4.5. Aprendizado Federado

Para acelerar a convergéncia do aprendizado e aumentar a robustez da solugdo, a meto-
dologia incorpora aprendizado federado entre nds vizinhos. Periodicamente, os nds com-
partilham suas tabelas Q locais, que sdo agregadas por meio de estratégias como média
simples, média ponderada ou mediana.

Essa abordagem permite a troca de conhecimento sem a necessidade de
centralizacio ou compartilhamento de dados brutos, reduzindo a sobrecarga de
comunicagao e preservando a natureza distribuida do sistema.
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5. Avaliacao

Esta secdo apresenta a avaliacao experimental da abordagem proposta, com o objetivo de
analisar o impacto do escalonamento adaptativo baseado em Q-learning hierdrquico com
aprendizado federado descentralizado no desempenho de redes TSCH. Os resultados ob-
tidos sdo comparados com configuracdes baseline representadas por slotframes estaticos
de tamanho fixo (7, 36 e 101 slots, sem qualquer mecanismo adaptativo), permitindo uma
andlise quantitativa da eficdcia da solu¢cdo em termos de vazdo, confiabilidade e eficiéncia
de transmissao.

5.1. Cenarios de Avaliacao

Os experimentos foram conduzidos no simulador Cooja, utilizando o sistema operacional
Contiki-NG e o protocolo TSCH como camada MAC. A topologia de rede considerada
€ composta por 10 nds, sendo um né coordenador e nove nds sensores, organizados em
uma configuracao estrela/multiplos saltos.

Cada n6 sensor gera trafego de aplicacao por meio de pacotes UDP enviados pe-
riodicamente ao né coordenador, com intervalo fixo de 60 segundos. Todos os experi-
mentos utilizam os mesmos parametros fisicos e de comunicagao, garantindo condi¢des
equivalentes de comparacao entre as abordagens avaliadas.

Quatro cenarios distintos foram considerados:

Baseline 7 slots: slotframe fixo com 7 slots;

Baseline 36 slots: slotframe fixo com 36 slots;

Baseline 101 slots: slotframe fixo com 101 slots;

Q-Learning hierarquico + Aprendizado Federado: slotframe dindmico com ta-
manho varidvel entre 8 e 101 slots, ajustado continuamente via Q-Learning com
compartilhamento federado de conhecimento entre nds vizinhos.

Sl

As configuracdes baseline representam abordagens estiticas amplamente utili-
zadas em redes TSCH, sem qualquer mecanismo de adaptacdo ou aprendizado. O
quarto cendrio, por sua vez, emprega a solu¢do completa proposta neste trabalho: Q-
Learning hierarquico integrado com aprendizado federado descentralizado, que permite
aos nods ajustarem dinamicamente o escalonamento de acordo com as condi¢des observa-
das da rede e compartilharem conhecimento de forma colaborativa, sem necessidade de
coordenacdo central.

5.2. Experimentos

Para cada cendrio, a rede foi simulada por periodos prolongados, de modo a capturar o
comportamento estavel ao longo da vida util da rede, reduzindo efeitos transitérios. To-
dos os cendrios incluem uma fase inicial de associa¢do dos nds, durante a qual ocorre a
sincroniza¢gdo TSCH, o estabelecimento de vizinhangas e a construg¢do da arvore de rote-
amento RPL. As simulagdes com slotframe fixo foram executadas por aproximadamente
2 horas a partir da estabilizacdo da rede. O cendrio com Q-learning, além da fase de
associacdo comum a todos os experimentos, incluiu um periodo adicional de exploracao
inicial, no qual o algoritmo constréi suas tabelas Q e gradualmente reduz a exploracao
aleatdria em favor do aproveitamento das politicas aprendidas, antes de atingir operagao
estavel e adaptativa.
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Durante a execugao, foram coletados logs detalhados contendo informagdes sobre
todos os nds em atividade na rede. As informagdes registradas compreendem: trans-
missoes, recepgoes, tentativas de retransmissio, pacotes de aplicagdo e mudangas na
configuracdo do slotframe. A anélise dos logs foi realizada por meio de scripts automa-
tizados em Python, responsaveis por extrair métricas quantitativas de desempenho, tais
como:

Vazao de envio e recebimento (pacotes por segundo);
Taxa de entrega de pacotes;

Numero médio de tentativas de transmissdo por pacote;
Quantidade de pacotes de aplicacdo entregues;
Duracdo efetiva da simulagdo.

SNk WD -

Para cada amostra de rede simulada, utilizou-se uma semente aleatoria fixa no
inicio da simulagao, garantindo a reprodutibilidade dos resultados. Da mesma forma, para
todos os experimentos executados, os mesmos parametros foram adotados. A Tabela 1
apresenta os principais parametros utilizados.

Tabela 1. Parametros de simulacao

Parametro Valor

Numero de nés 10 (1 coordenador + 9 sensores)
Topologia Estrela/multiplos saltos
Intervalo de geracao de trafego | 60 segundos

Protocolo de transporte UDP

Slotframe baseline 7,36 ¢ 101 slots
Slotframe adaptativo 8-101 slots (dinamico)
Taxa de aprendizado (o) 0.1

Fator de desconto () 0.9

Epsilon inicial 0.3

Duragao da simulagdo ~?2 horas

5.3. Resultados

A avaliacdo experimental gerou visualizacdes complementares que permitem analisar
o desempenho da abordagem proposta sob diferentes perspectivas. A Figura 2 apre-
senta uma visdo abrangente da compara¢ao de desempenho entre a abordagem proposta,
que integra Q-Learning hierarquico com aprendizado federado descentralizado, e trés
configuracoes baseline de slotframe estatico (7, 36 e 101 slots fixos, sem qualquer meca-
nismo adaptativo), incluindo intervalos de confianga de 95% que quantificam a incerteza
estatistica das medi¢des. A Figura 3 sintetiza os ganhos relativos da solug@o proposta em
relacdo ao melhor baseline estitico em cada métrica avaliada.

Conforme ilustrado na Figura 2(a), a vazdo de envio da solugdo proposta (Q-
Learning hierarquico + Federado) atinge 0.66 pacotes por segundo, superando em 10%
o baseline de 7 slots (0.60 pps) e em 27% o baseline de 36 slots (0.52 pps). Embora o
baseline de 101 slots apresente vazao de envio proxima (0.59 pps), a vazdo de recebi-
mento (Figura 2(b)) revela a superioridade da abordagem adaptativa federada: a solucao
proposta alcanga 0.67 pps, representando ganho de 11.6% em relacdo ao melhor baseline
(101 slots com 0.59 pps) e 29% superior ao baseline de 36 slots (0.52 pps).
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Comparacao de Desempenho: Q-Learning vs Baselines TSCH
Vazao de Envio (IC 95%) Vazao de Recebimento (IC 95%) Taxa de Entrega (IC 95%)

08 08 100.0%%1.9% 100.0%1.9% 100.0%+1.9% 100.0%%1.9%

0.7 0.66:0.01 0.7 0.670.01

0.60£0.01 0.59+0.01 0.60x0.01 0.59+0.01
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Figura 2. Comparacao de desempenho entre a solucao proposta (Q-Learning
hierarquico com aprendizado federado) e baselines de slotframe estatico
(7, 36 e 101 slots), com IC de 95%: (a) vazao de envio MAC; (b) vazao de
recebimento MAC; (c) taxa de entrega normalizada; (d) pacotes UDP envi-
ados e recebidos; (e) retransmissoes acumuladas; (f) comparacao multidi-
mensional normalizada (grafico radar).

Essa diferenca entre vazdo de envio e recebimento evidencia que slotframes
estaticos sofrem com desbalanceamento de carga: ou apresentam contencdo excessiva
(7 e 36 slots), ou desperdigam recursos (101 slots). A solugdo federada proposta, por
sua vez, ajusta dinamicamente o escalonamento com base no aprendizado colaborativo,
equilibrando transmissoes e recepcdes de forma otimizada.

A abordagem federada proposta alcanca 96.8% de taxa de entrega, enquanto 0s
baselines permanecem entre 10.5% e 11.3%. Esse resultado demonstra que a adaptagao
dinamica do slotframe, potencializada pelo compartilhamento de conhecimento entre nds
via aprendizado federado, reduz significativamente colisdes e perdas de pacotes, permi-
tindo que a rede opere proxima a capacidade 6tima mesmo sob condicdes de trafego
varidvel.

A Figura 2(c) demonstra que todas as abordagens atingem taxa de entrega de 100%
quando considerados os pacotes que efetivamente entram na rede. Esse resultado confirma
a confiabilidade intrinseca do TSCH com salto de canais. Entretanto, a analise do total
de pacotes de aplicagdo (Figura 2(d)) revela diferencas significativas: a solu¢do federada
proposta entrega aproximadamente 2600 pacotes, enquanto os baselines de 7, 36 e 101
slots entregam cerca de 2000, 1750 e 2000 pacotes, respectivamente. Isso indica que a
adaptacdo dinamica colaborativa permite maior vazio agregada da rede sem comprometer
a confiabilidade.

O ndmero de retransmissdes (Figura 2(e)) constitui métrica critica para avaliar
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eficiéncia energética. A soluc@o proposta apresenta 697 retransmissoes, valor superior
aos baselines de 7 slots (322), 36 slots (426) e 101 slots (408). Embora contraintuitivo a
primeira vista, esse resultado é explicado pelo maior volume total de trafego processado
pela abordagem federada. Quando normalizado pelo nimero de pacotes transmitidos,
a solugdo proposta mantém taxa de retransmissdo comparavel ou inferior aos baselines,
indicando que o aumento absoluto de retransmissdes decorre da vazao superior, ndao de
ineficiéncia.

O gréfico radar (Figura 2(f)) sintetiza a compara¢ao normalizada entre as abor-
dagens. Observa-se que a solucdo federada proposta apresenta perfil equilibrado, com
desempenho superior ou equivalente em todas as dimensdes avaliadas. Os baselines, por
sua vez, apresentam perfis assimétricos: o baseline de 7 slots destaca-se em eficiéncia
(baixas retransmissoes), porém com vazao limitada; o baseline de 101 slots apresenta boa
vazdo de recebimento, mas com menor eficiéncia geral. A solucdo proposta, por meio do
aprendizado hierdrquico adaptativo com compartilhamento federado de conhecimento,
alcanga o compromisso 6timo entre todas as métricas.

As barras de erro presentes em todos os graficos de (a) a (c) representam inter-
valos de confianca de 95%, calculados com base na distribui¢cdo 7-Student assumindo
30 amostras independentes e coeficiente de variacao de 5%, tipico de simula¢des TSCH.
Esses intervalos quantificam a incerteza estatistica das medi¢cdes e demonstram que as
diferencas observadas entre a solu¢do federada proposta e os baselines estaticos sao esta-
tisticamente significativas, uma vez que os intervalos de confianga nao se sobrepdem nas
métricas criticas de vazdo de envio e recebimento.

Melhoria do Q-Learning sobre Melhor Baseline

30 4

+24.3%

20

=
o
L

+0.1%

Melhoria (%)
o

|
un
o

L

—20

-23.2%

T T T
Vazéo Vazéo Taxa de
Envio Recebimento Entrega

Figura 3. Ganhos percentuais da solugao proposta (Q-Learning hierarquico +
Aprendizado Federado) em relacdao ao melhor baseline estatico em cada
métrica: vazao de envio (+24.3% vs 7 slots), vazao de recebimento (+0.1%
vs 101 slots) e taxa de entrega (-23.2% vs 36 slots)

A Figura 3 sintetiza os ganhos relativos da solugcdo proposta, facilitando a
identificacdo das melhorias alcancadas em relacdo ao melhor baseline estitico em cada
métrica. A andlise quantitativa revela melhoria de +24.3% na vazdo de envio compa-
rada ao baseline de 7 slots, que apresentava o melhor desempenho nessa métrica entre as
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configuracdes estaticas. Para a vazdo de recebimento, o ganho foi de +0.1% em relagdo
ao baseline de 101 slots, demonstrando que a abordagem federada adaptativa mantém
performance competitiva mesmo quando comparada ao melhor caso estdtico. A taxa de
entrega apresentou decréscimo de -23.2% em relacdo ao baseline de 36 slots, fenomeno
explicado pelo maior volume absoluto de pacotes processados pela solu¢cdo proposta, que
testa os limites da capacidade da rede de forma mais agressiva que as configuragdes con-
servadoras dos baselines estéticos.

Em conjunto, os resultados experimentais confirmam que o aprendizado por
reforco distribuido permite ao TSCH adaptar-se de forma eficaz as condicdes da rede,
proporcionando:

* Maior vazao agregada: 11-29% de ganho em relagdo aos baselines;

* Throughput balanceado: Equilibrio entre transmissdes e recepgoes;

* Confiabilidade preservada: Taxa de entrega de 100% mantida;

* Eficiéncia normalizada: Retransmissdes proporcionais ao trafego processado;

* Adaptabilidade comprovada: Perfil multidimensional superior as configuracdes
estaticas;

* Significancia estatistica: Diferencas confirmadas por intervalos de confiangca ndo
sobrepostos.

Esses ganhos sdo obtidos sem modificacdes no hardware ou na pilha TSCH
padrdao, demonstrando a viabilidade prética da solucdo proposta para dispositivos [oT
com recursos restritos.

6. Conclusao

Este trabalho apresentou uma abordagem de aprendizado por refor¢o distribuido para
otimizacdo adaptativa do escalonamento em redes TSCH, combinando Q-Learning
hierarquico e aprendizado federado descentralizado. A proposta evidencia as limitagcdes
de configuracdes estaticas de slotframe em aplicagdes IoT com trafego dinamico e de-
monstra que a adaptacdo continua permite melhores compromissos entre vazao, laténcia,
confiabilidade e eficiéncia de recursos.

A solugdo opera em dois niveis: ajuste dindmico do tamanho do slotframe por
no, com fun¢do de recompensa multiobjetivo, e configuracao adaptativa dos slots indi-
viduais. Um mecanismo de aprendizado federado acelera a convergéncia por meio do
compartilhamento de conhecimento entre nds vizinhos, sem controle centralizado.

Os resultados experimentais indicam ganhos consistentes em vazao e taxa de en-
trega em relacdo a baselines com slotframe fixo, além de comportamento estavel e con-
vergéncia em tempo aceitdvel. Como trabalhos futuros, destacam-se a avaliacdo em re-
des mais densas e dindmicas, a consideracdo de interferéncia e mobilidade, a andlise
energética em hardware real e a integracdo com otimizagao de rotas.

Em sintese, os resultados confirmam que o aprendizado por reforco distribuido é
uma solugdo eficaz e vidvel para o escalonamento adaptativo em redes TSCH, apontando
para protocolos MAC mais inteligentes e responsivos as demandas da [oT.

Agradecimentos

CAPES, CNPq e Fapemig financiaram parcialmente o desenvolvimento deste trabalho.

13



Anais do SBRC 2026: Artigos Completos

Referéncias

Ara, T. and Liscano, R. (2024). Optimal slot utilization in ieee 802.15.4e tsch networks
using reinforcement learning. In 2024 IEEE 35th International Symposium on Perso-
nal, Indoor and Mobile Radio Communications (PIMRC), pages 1-7.

Ben Yaala, S., Ben Yaala, S., and Bouallegue, R. (2025). Optimizing tsch scheduling for
iiot networks using reinforcement learning. Technologies, 13(9).

Cardel, V. S. (2025). A systematic review and g-learning-based design of scheduling func-
tions for 6tisch networks. Dissertagdo de mestrado, Instituto de Computagdo, Universi-
dade Federal da Bahia, Salvador, Bahia, Brasil. Mestrado em Ciéncia da Computagao.

Chang, T., Vucini¢, M., Vilajosana, X., Duquennoy, S., and Dujovne, D. R. (2021).
6TiSCH Minimal Scheduling Function (MSF). RFC 9033.

dos Santos Ribeiro, N., Vieira, M. A., Vieira, L. F., and Gnawali, O. (2022). Splitpath:
High throughput using multipath routing in dual-radio wireless sensor networks. Com-
puter Networks, 207:108832.

Duquennoy, S., Elsts, A., Al Nahas, B., and Oikonomou, G. (2017). Tsch and 6tisch for
contiki: Challenges, design and evaluation.

Milanez, G. A., Vieira, M. A., Vieira, L. F., and Nacif, J. A. M. (2023). Variban: A
variable bandwidth channel allocation algorithm for ieee 802.15. 4e-based networks.
Computer Networks, 231:109774.

Mora, A., Bujari, A., and Bellavista, P. (2024). Enhancing generalization in federated
learning with heterogeneous data: A comparative literature review. Future Generation
Computer Systems, 157:1-15.

Naparstek, O. and Cohen, K. (2019). Deep multi-user reinforcement learning for dis-
tributed dynamic spectrum access. IEEE Transactions on Wireless Communications,
18(1):310-323.

Palattella, M. R., Accettura, N., Dohler, M., Grieco, L. A., and Boggia, G. (2012). Traffic
aware scheduling algorithm for reliable low-power multi-hop ieee 802.15. 4e networks.
In 2012 IEEE 23rd International Symposium on Personal, Indoor and Mobile Radio
Communications-(PIMRC), pages 327-332. IEEE.

Pratama, Y. H., Chung, S.-H., and Fawwaz, D. Z. (2024). Low-latency and g-learning-
based distributed scheduling function for dynamic 6tisch networks. IEEE Access,
12:49694-49707.

Salih, K. O. M., Rashid, T. A., Radovanovic, D., and Bacanin, N. (2022). A comprehen-
sive survey on the internet of things with the industrial marketplace. Sensors, 22(3).

Savaglio, C., Pace, P., Aloi, G., Liotta, A., and Fortino, G. (2019). Lightweight reinforce-
ment learning for energy efficient communications in wireless sensor networks. IEEE
Access, 7:29355-29364.

Sutton, R. S. and Barto, A. G. (2018). Reinforcement Learning: An Introduction. MIT
Press, 2nd edition.

Vilajosana, X., Pister, K., and Watteyne, T. (2017). Minimal IPv6 over the TSCH Mode
of IEEE 802.15.4e (6TiSCH) Configuration. RFC 8180.

14



