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Abstract. Vehicular Edge Computing (VEC) has emerged as a promising para-
digm to address the growing demand for low-latency computation in vehicular
applications, driven by the rapid increase of connected vehicles and the mas-
sive generation of data. However, the dynamic and resource-constrained na-
ture of this environment poses significant challenges for efficient computational
task scheduling. This work proposes ORION, a multi-objective optimization-
based scheduler that leverages the NSGA-II algorithm to balance conflicting
objectives: maximizing the number of tasks completed within deadlines, mini-
mizing monetary cost, and reducing system latency. Results show that ORION
outperforms existing task scheduling solutions in VEC, particularly under high
resource-demand scenarios, maintaining high scheduling rates, lowering costs,
and achieving acceptable latency.

Resumo. A Computagdo de Borda Veicular (VEC) surge como um paradigma
promissor para atender a crescente demanda por processamento de baixa
laténcia em aplicacdes veiculares, impulsionada pelo aumento continuo de
veiculos conectados e pela geracdo massiva de dados. No entanto, a natureza
dindmica e as restricoes de recursos desse ambiente impoem desafios significa-
tivos para o escalonamento eficiente de tarefas computacionais. Neste trabalho,
propde-se o ORION, um escalonador baseado em otimizacdo multiobjetivo que
utiliza o algoritmo NSGA-II para equilibrar objetivos conflitantes: maximizar
o niimero de tarefas concluidas dentro dos prazos, minimizar o custo monetdrio
e reduzir a laténcia do sistema. Os resultados demonstram que o ORION su-
pera outras solucoes de escalonamento de tarefas em VEC, especialmente em
cendrios de alta demanda por recursos, mantendo altas taxas de escalonamento,
reduzindo custos e alcangando niveis aceitdveis de laténcia.

1. Introducao

O ntimero de veiculos automotores no Brasil e no mundo segue em crescimento. Con-
forme dados do Sindicato Nacional da Indudstria de Componentes para Veiculos Auto-
motores, a frota brasileira ja ultrapassou 64 milhdes de unidades em 2025. Além disso,
ha também uma crescente no nimero dos veiculos conectados, que sdo aqueles que pos-
suem capacidade de comunicag¢do com outras entidades, tais como semaforos inteligentes,
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veiculos, infraestruturas e Internet [Baumann et al. 2024]. Globalmente, estima-se que o
ndmero de carros conectados chegue a mais de 367 milhdes em 2027 [Weissberger 2023].

Esse crescimento traz desafios como congestionamentos, acidentes e um volume
massivo de dados gerados por sensores e cameras embarcadas nos veiculos. Nesse
cendrio, muitas aplicacdes de seguranca e eficiéncia de trafego, como alertas de colisdo,
navegacao cooperativa e entretenimento para os ocupantes, necessitam de processamento
rapido e baixa laténcia [Felix et al. 2025]. O modelo tradicional de enviar todos os dados
para uma nuvem remota nem sempre é adequado para essas aplicacdes, devido a restri¢des
de laténcia e potencial sobrecarga na rede [Bai et al. 2025].

Nesse contexto, surge a Computacio de Borda Veicular, ou Vehicular Edge Com-
puting (VEC) em inglés, que aplica o paradigma de computagdo de borda para aproximar
os recursos de computacdo e armazenamento do local de geragdo dos dados, neste caso,
os veiculos [Lieira et al. 2025]. A VEC cria uma infraestrutura flexivel, chamada Nu-
vem Veicular (ou Vehicular Cloud (VC) em inglé€s), que usa: (i) recursos dos proprios
veiculos (como unidades de processamento, memdria, armazenamento € comunicacio),
que se agrupam dinamicamente; e (i) servidores de borda implantados em pontos fixos
proximos as vias, como unidades de beira de estrada para comunicagdo veicular (Road-
side Units (RSUs)) ou estagdes base (Base Stations (BSs)) de rede celular.

De maneira geral, uma VC € constituida por um conjunto de veiculos e/ou infra-
estruturas de comunicagio, onde seus recursos computacionais serdo agregados e dispo-
nibilizados na rede para utilizacdo dos demais usudrios veiculares. Normalmente, essa
utilizagdo € realizada seguindo politicas de pague pelo que vocé usa, ou o pay-as-you-
go tradicional em infraestruturas de Computagdo em Nuvem [da Costa et al. 2023]. Ou
seja, se um usudrio precisa de recursos computacionais para processar uma tarefa e ndo
possui recursos para isso, essa tarefa serd enviada na rede e a propria VEC se encarrega
de decidir onde a mesma serd processada. O usudrio se preocupa em apenas realizar o
pagamento pelo tempo de uso do sistema. A VEC se encarrega de decidir onde a tarefa
serd processada (veiculos ou BS) e precificar o uso desses recursos.

Em um cendrio dinamico e complexo como o da VEC, uma das questoes centrais
€: como decidir de maneira eficiente qual tarefa computacional deve ser processada, onde
(VC ou BS) e quando? Esse problema € conhecido como escalonamento de tarefas. A
eficiéncia desse escalonamento impacta diretamente o tempo de resposta das aplicagdes,
o custo operacional e a satisfacdo do usudrio final.

Diante disso, este trabalho apresenta um mecanismo de escalonamento de tarefas
baseado em otimizacdo multiobjetivo para nuvens veiculares, chamado ORION. O
ORION, ¢ executado nos controladores VEC e utiliza otimizagdo multiobjetivo para de-
cidir o escalonamento, ou atribui¢do tarefa — recurso computacional, que otimize as-
pectos de eficiéncia de operacdo. A otimizacdo adotada gera um conjunto de solugdes
que satisfazem os critérios estabelecidos, organizadas em uma Fronteira de Pareto
[Caiano et al. 2025]. Dentre as op¢Oes, uma € escolhida e aplicada ao sistema. Por exem-
plo, o ORION busca minimizar conjuntamente o custo monetério associado ao uso dos
recursos computacionais e a laténcia de processamento das tarefas. Ao considerar simul-
taneamente um conjunto de solucdes que atendam as funcdes objetivo, reduz-se a neces-
sidade de reescalonamento de recursos e, consequentemente, o custo total. Os resultados
obtidos indicam que o ORION ¢ capaz de escalonar um maior nimero de tarefas, além
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de minimizar os custos de utilizacao dos recursos e reduzir a laténcia do sistema, quando
comparado a outras abordagens da literatura.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma. A Secao 2 discute os principais
trabalhos relacionados. A Sec¢do 3 apresenta a defini¢do do problema e como o ORION
funciona. A Sec¢do 4 descreve o cenario de avaliacdo, a metodologia e discute os resulta-
dos obtidos. Por fim, a Se¢@o 5 apresenta a conclusao e dire¢des para trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Diversos trabalhos aplicaram modelos consolidados de tomada de decisao multicritério,
otimizacdo e teoria de filas ao problema de escalonamento em VEC. Por exemplo,
[Pereira et al. 2021] propuseram o FORESAM, um mecanismo que utiliza o método de
tomada de decisao multicritério Analytic Hierarchy Process (AHP) para decidir, de forma
centralizada, se uma tarefa pode ser executada em uma VC. No entanto, trata-se de uma
politica que adota uma decisdao do tipo gulosa (greedy) ao definir que se uma tarefa nao
se encaixa nos recursos da VC, ela € imediatamente descartada, o que pode impactar a
eficiéncia global do sistema.

[da Costa et al. 2024] propuseram o TEMIS, um mecanismo de escalonamento
que considera aspectos contextuais e aplica uma funcao de sele¢do probabilistica nas VCs
para equilibrar a carga de processamento e aumentar a equidade no uso dos recursos veicu-
lares. O mecanismo utiliza uma abordagem de critérios duplos para encontrar o conjunto
de Pareto, minimizando tempos de processamento e deadlines. Essa estratégia reduz o
tempo de permanéncia das tarefas no sistema. Além disso, prioriza tarefas com requisitos
de deadline mais restritos. Por fim, busca maximar as tarefas escalonadas aplicando uma
heuristica de aproximacao para o problema de otimizacao Bin Covering Problem (BCP).

Técnicas de otimizacdo bioinspirada também tém sido exploradas.
[Surayya et al. 2025] formularam um problema multiobjetivo para minimizar con-
juntamente atraso e custo, resolvendo-o com um algoritmo baseado em Particle Swarm
Optimization (PSO). Esse método gera um conjunto de solucdes (Fronteira de Pareto) e
configuracdes, mas, como outros algoritmos evoluciondrios, enfrenta o desafio do tempo
de convergéncia, que pode ser inadequado para decisdes em tempo real. No entanto,
embora o PSO seja eficaz na identificacdo de diversas configura¢des, pode ser necessario
um refinamento adicional dos parametros para melhorar a precisdo de suas solucdes, o
que dificulta sua aplicacdo em ambientes dinamicos de tempo real.

Na mesma dire¢do, [Lieira et al. 2025] apresentaram o LOPRIVE, um mecanismo
bioinspirado de escalonamento de tarefas orientado por prioridades, baseado no Lion Op-
timization Algorithm (LOA). Ao explorar o comportamento social do LOA, o mecanismo
ajusta iterativamente as posi¢cdes das tarefas, verificando sua “for¢a” em relacdo aos recur-
sos disponiveis, para maximizar tanto a eficiéncia do escalonamento quanto a priorizagao.
Entretanto, embora o método priorize de forma eficaz tarefas criticas (de maior priori-
dade), ele depende de pesos de categoria estaticos e ainda ndo aborda variacdes nos perfis
de usudrios ou incentivos heterogéneos de compartilhamento de recursos.

Com a complexidade e dinamicidade do ambiente VEC, técnicas de aprendizado
de mdaquina ganharam destaque por sua capacidade de aprender padrdes e adaptar de-
cisdes. [Yang et al. 2024] introduziram uma abordagem que integra a previsao de de-
manda computacional com a tomada de decisdo de escalonamento. Informagdes veicu-
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lares sao usadas para predizer demandas computacionais e permitir o pré-cache flexivel
de servigos de computagao nas RSUs. Para a execucgao das tarefas, a abordagem emprega
um algoritmo de aprendizado online baseado em Multi Armed Bandit (MAB), que per-
mite aos veiculos aprenderem o desempenho dos nds de borda e tomarem decisdes de
escalonamento para multiplas tarefas paralelas sem exigir informag¢des completas sobre a
topologia da rede, visando minimizar o atraso total das tarefas.

Com base na andlise dos trabalhos relacionados, observa-se que muitas solucdes
tratam o problema de escalonamento de forma parcial, deixando de considerar simulta-
neamente fatores como dinamicidade da rede, heterogeneidade de recursos, diversidade
de demandas computacionais e perfis de usudrios. Além disso, diversas abordagens assu-
mem parametros estaticos, decisdes gulosas ou altos tempos de convergéncia, o que limita
sua aplicabilidade em cendrios VEC altamente dinamicos.

3. Escalonamento de Tarefas baseado em Otimizacao Multiobjetivo

Esta secdo descreve o ORION e estd estruturada em trés partes principais, sendo a visao
geral do sistema, a defini¢do formal do problema de escalonamento e a descri¢do do
funcionamento da solucao proposta.

3.1. Visao geral

No cenario VEC considerado, controladores de rede (controladores VEC) sdo res-
ponsaveis por coordenar R regides pré-definidas da cidade, gerenciando tanto a formagao
de VC quanto o escalonamento de tarefas. A formagdo de VC envolve agrupar os recur-
sos ociosos de veiculos e infraestrutura, enquanto o escalonamento trata de utilizar tais
recursos para processar as tarefas dos usuarios. O ORION aborda somente o processo de
escalonamento de tarefas, portanto, sem perda de generalidade, o processo de formagao
de VCs pode ser reduzido a simples associacdo entre veiculo e infraestrutura durante a
mobilidade veicular. Ou seja, enquanto o veiculo estiver sob a cobertura de uma infraes-
trutura, seus recursos ociosos poderao ser utilizados pela VEC [da Costa et al. 2024].

Para que o escalonamento seja eficaz em um ambiente tdo dindmico como o veicu-
lar, trés aspectos sdo considerados fundamentais: i) Mobilidade Veicular, pois a constante
movimentacao dos veiculos causa mudancas frequentes na topologia da rede e na disponi-
bilidade de recursos. Um bom mecanismo de escalonamento deve considerar esse aspecto
para evitar perdas de tarefas devido a desconexdes; ii) Restricdes de Prazo (Deadlines),
onde muitas aplicagdes veiculares, especialmente as de seguranga, exigem que os resulta-
dos das tarefas sejam entregues dentro de um tempo limite rigoroso. Tarefas que excedem
seu prazo tornam-se indteis; 7i1) Custo Monetdrio, onde seguindo o modelo de cobranca
por uso comum em Computacdo em Nuvem, o custo do processamento € um fator rele-
vante para o usudrio final. Minimizar o custo, sem comprometer os prazos e atender o
méaximo de requisi¢des possivel, € um dos objetivos do escalonamento.

O cendrio possui um conjunto de x veiculos, indicados como u; € U =
{uy,us,...,u,}. Além disso, hd um conjunto de p BSs implantadas na cidade, indi-
cadas como b, € B = {by,bs,...,b,}. Cadaregido r € R possui pelo menos uma BS
e exatamente um controlador VEC. Além disso, existe um conjunto de nuvens veiculares
vj € V. ={vy, vy, ..., v, } disponiveis para processamento. Cada VC v, possui uma capa-
cidade total de Central Processing Unit (CPU) (2;, que é definida como o somatério das
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capacidades individuais de processamento de todos os seus membros, englobando tanto os
recursos provenientes dos veiculos (w,,;) quanto das BSs (wy, ), em Milhoes de Instrugdes
Por Segundo (MIPS), e uma capacidade total de armazenamento ®;, em Megabyte (MB).

3.2. Definicao do problema

O problema de escalonamento abordado pode ser formalizado da seguinte maneira. Con-
sidere um conjunto de tarefas 7' = {t1, to, ..., t,, }, no qual cada tarefa t, € T é represen-
tada pela tupla (id;, s;, w;, D;). Nessa tupla, id; € um identificador unico, s; é o tamanho
de dados de entrada, em MB, w; representa a quantidade de instru¢cdes necessarias para
seu processamento, em Milhdes de Instrucdes (MI), e D; denota o prazo miximo (dea-
dline) para sua conclusio, em segundos.

Como os recursos de uma VC s@o compartilhados entre as tarefas nela alocadas, a

capacidade efetiva de processamento V; para cada tarefa € dada pela capacidade total €2,

dividida pelo niimero de tarefas alocadas naquela VC (]T]’ ), resultando em ¥; = %’ j €

T
V. Sendo assim, o tempo de processamento d;; de uma tarefa € obtido pela razio entre
sua carga computacional w; e a capacidade de processamento ¥; da méaquina na qual serd

executada. Assim, d;; = -, Vi; € vj.
J

Como cada tarefa possui um prazo méaximo, para uma tarefa ser considerada aten-
dida com sucesso, seu tempo de processamento deve ser menor ou igual ao seu prazo,
sendo d;; < D;. Além disso, quando uma tarefa € escalonada e comecga a ser processada,
ha um custo monetdrio associado a essa alocacdo de recursos. Esse custo monetdrio C},
€ modelado com base no tempo de processamento e nos ciclos de CPU utilizados, multi-
plicados por um preco unitdrio' pré-definido. Esse prego difere se a tarefa for executada
em recursos de infraestrutura de comunica¢do (BS b,) ou em recursos veiculares (u;),
refletindo custos operacionais distintos, conforme Equacgao (1):

o _ dij x (w; x 10.34592), se t,; utiliza recursos de b, 0
e dij X (w; x 5.17296),  se t; utiliza recursos de u;.

Em resumo, o objetivo do escalonador € selecionar um subconjunto de tarefas
T C T para ser processado nas VCs disponiveis, maximizando o nimero de tarefas
concluidas dentro do prazo e, a0 mesmo tempo, minimizando o custo monetdrio total
dessa utilizacdo dos recursos. Trata-se, por natureza, de um problema de otimizagdo
multiobjetivo. Assim, as principais restricoes consideradas sdo: (1) o prazo de execucao
de cada tarefa deve ser respeitado; (2) a soma dos tamanhos das tarefas alocadas em uma
VC nao pode exceder sua capacidade de armazenamento; e (3) a soma dos ciclos de CPU
requeridos ndo pode ultrapassar a capacidade de processamento da VC.

3.3. Funcionamento do ORION

A Figura 1 apresenta o processo de escalonamento de tarefas no ORION. O processo é
composto por trés etapas principais. Primeiramente, multiplas requisi¢cdes chegam ao sis-
tema. Tais requisicOes sao tarefas de usudrios que nao possuem recursos computacionais
suficientes para executd-las. As tarefas sdo enfileiradas no sistema (Etapa (1)), podendo

'0s valores de preco sdo baseados em instincias comerciais da Amazon EC2 na regido us-east-2
(c8a.48xlarge e c8a.metal-24xl), utilizadas como referéncia para os custos de b, e u;, respectivamente.
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assumir dois estados, inicialmente em espera (tarefa ainda aguardando ser executada) ou
escalonada (a tarefa foi direcionada para uma VC). A tarefa s6 muda do estado inicial
(em espera) quando € selecionada por um mecanismo de escalonamento (Etapa ) e é
direcionada para processamento. O escalonamento pode ser realizado de diferentes ma-
neiras, seguindo critérios distintos, como a priorizacdo de tarefas mais curtas, de tarefas
com deadline mais restrito ou daquelas que chegam primeiro a fila. Por fim, as tarefas sao
executadas nas VCs disponiveis no ambiente (Etapa (3)). Todo o processo é monitorado
pelos controladores VEC e uma tarefa s6 é removida da fila quando seu processamento é
concluido ou seu deadline D) € atingido.

fila de tarefas modulo de otlrmzagao——\ nuvens veiculares

r> +++ 1003 {002 | 001 | 000 — ORION S #1{001, 002}; #2{000};

requisicdes @ @ @

|:| tarefa escalonada I:] tarefa em espera

Figura 1. Pipeline de processamento de tarefas do sistema.

O ORION avalia as tarefas na fila e toma decisdes de escalonamento com base em
uma anélise conjunta de diferentes critérios, como o peso (requisitos de recursos compu-
tacionais) e o deadline das tarefas. A ideia central é equilibrar a prioridade de tarefas com
menor deadline, ou seja, aquelas que nao podem aguardar longos periodos para obter o
resultado do processamento, com a quantidade de recursos computacionais necessarios
para sua execugdo. Conforme discutido anteriormente, esse processo de selecao envolve
multiplos objetivos, de modo que algoritmos especificos para otimiza¢do multiobjetivo
devem ser considerados. O ORION possui um mdédulo de otimizagdo (MO) para esse fim.

No entanto, para selecdo do algoritmo de otimizacdo a ser implementado, um
conjunto de algoritmos foram testados para esse contexto em especifico. Foram conside-
rados trés algoritmos de otimiza¢ao multiobjetivo amplamente reconhecidos na literatura,
a saber: Otimizagao por Enxame de Particulas (PSO), Non-dominated Sorting Genetic
Algorithm (NSGA)-1I e NSGA-III. Ap6s analise preliminar do desempenho de cada algo-
ritmo, resultados que serdo apresentados e discutidos na Subsecdo 4.2.1, o NSGA-II foi
selecionado como algoritmo para tomada de decisdao do ORION.

O NSGA-II € um algoritmo evolutivo amplamente utilizado para resolver proble-
mas de otimizagdo multiobjetivo, especialmente quando existem objetivos conflitantes,
como minimizar o0 custo monetario € maximizar o nimero de tarefas atendidas dentro do
prazo. Seu funcionamento baseia-se na evolugdo de uma populacdo de solugdes candida-
tas ao longo de vdrias iteracdes. A cada geracdo, as solucdes sdo avaliadas considerando
todos os objetivos do problema e organizadas por meio de um processo de ordenagdo nao-
dominada, que identifica as solu¢des® pertencentes a Fronteira de Pareto, isto €, conjuntos
de solucdes Pareto-6timas. Além disso, o algoritmo emprega a métrica de distancia de
aglomeracao para manter diversidade entre as solugdes, evitando que a busca se concentre
em apenas uma regido do espago de solugdes. Operadores genéticos, como cruzamento e
mutacado, sdo aplicados para gerar novas solugdes, o que permite explorar diferentes pos-
sibilidades de alocacdo de tarefas até se obter um conjunto de escalonamentos eficientes.

2Uma solucdo candidata representa um escalonamento completo, isto é, uma atribuicdo das tarefas do
conjunto 7" as VCs disponiveis, respeitando as restri¢des de prazo e capacidade.

6



Anais do SBRC 2026: Artigos Completos

Para integrar o ORION ao ambiente VEC, foi desenvolvido um ciclo de operacao
do sistema descrito no Algoritmo 1, responsdvel por gerenciar a execucdo das tarefas. O
algoritmo opera em intervalos de tempo k£ € K, nos quais novas tarefas sdo continua-
mente adicionadas a fila de espera (Linhas 1 e 2). Sempre que houver tarefas pendentes, o
mecanismo ORION ¢€ acionado para realizar o escalonamento, produzindo o conjunto de
tarefas escalonadas S com base nos recursos disponiveis no conjunto de VCs V' (Linhas 3
e 4). Em seguida, cada tarefa escalonada é monitorada durante sua execugao: caso seja
concluida, seu custo é calculado conforme a Equacdo (1), a tarefa é removida da fila de
espera e o resultado € retornado ao usudrio (Linhas 6 a 9). Caso contrario, a estimativa
de progresso da tarefa € atualizada para refletir seu estado atual (Linha 11). Esse fluxo
evidencia o papel do escalonador como componente central no gerenciamento dinamico
das tarefas no ambiente VEC.

Algoritmo 1: Operac¢do da VEC com o ORION integrado.

1 para cada intervalo de tempo k € K faca
Adiciona novas tarefas na fila de espera
se a fila de tarefas ndo estiver vazia entao
S+ ORION(T, V) > Aciona mecanismo de escalonamento
para cada s € S faca
se s concluiu execucdo entao
Calcular custo com a Equacao (1)
Remove tarefa da fila de espera
Retorna resultado ao usudrio

e o N A T e W N

10 senao
11 L Atualizar estimativa de progresso de s

O Algoritmo 2 descreve como o ORION adapta o algoritmo NSGA-II para o es-
calonamento de tarefas no ambiente VEC. O algoritmo recebe como entrada o conjunto
de tarefas 7' e o conjunto de VCs disponiveis V. Inicialmente, sdo extraidos os pra-
zos D; de cada tarefa (Linha 1) e calculados os tempos de processamento estimados P71’
para cada combinac¢do entre tarefas e VCs (Linha 2). Em seguida, € inicializada uma
populagdo P com POP solugdes vidveis, garantindo que as restricoes de CPU e armaze-
namento das VCs sejam respeitadas por meio de um operador de reparo (Linha 3). A
partir dessa populagdo, o algoritmo executa um processo evolutivo por GENS geragdes
(Linha 4). Em cada gera¢ao, uma populacao filha P.;4 € construida (Linha 5) a partir da
selecdo de pais via torneio binario (Linha 7). Os pais selecionados passam por crosso-
ver com probabilidade CXPROB (Linha 8) e mutacdo com probabilidade MUTPROB (Li-
nha 9), gerando novas solucdes. Essas solucdes sdo reparadas para manter a viabilidade
(Linha 10) e adicionadas a populacdo filha (Linha 11). Apds combinar as populacdes
pai e filha (Linha 12), as solugdes sdo classificadas em Fronteiras de Pareto segundo o
critério de ndo-dominancia (Linha 13). Para preservar diversidade, calcula-se a crow-
ding distance (Linha 14) e selecionam-se os POP melhores individuos para a proxima
geracdo (Linha 15). Ao final, identifica-se a primeira fronteira F; (Linha 16) e escolhe-se
a solucdo s* com menor custo monetdrio total (Linha 17). O conjunto final de tarefas
escalonadas 7" € entdo obtido (Linha 18) e retornado como resultado do ORION (Li-
nha 19). Os parametros evolutivos (operadores genéticos) considerados foram: POP = 30,
GENS = 10, CXPROB = 0.9, e MUTPROB = 0.15.

7



Anais do SBRC 2026: Artigos Completos

Algoritmo 2: Pseudocédigo do ORION

Entrada: conjunto de tarefas 7" e conjunto de VCs V'

Saida: subconjunto de tarefas escalonadas 7"

Extrair prazos D < {D; | t, € T}

Calcular PT < {tempo(t;,v;) | t; € T,v; € V'}

Inicializar populagdo P com POP solucdes vidveis

para gen = 1 até GENS faca

Peyiig + @

enquanto | P.,;;;| < POP faca
Selecionar pais p1, p2 de P via torneio bindrio
Aplicar crossover a p1, ps com probabilidade CXPROB
Aplicar mutacdo aos filhos com probabilidade MUTPROB
Reparar filhos para garantir viabilidade
Pepitd <= Penilg U {filhos}

12 P < PU Py

- RN B Y N L

—
-

13 Classificar P em Fronteiras de Pareto (ndo-dominéncia)
14 Calcular crowding distance para cada solu¢io
15 Selecionar os POP melhores individuos para a préxima geracio

16 Identificar a primeira frente de Pareto F}

17 Selecionar s* € I} com menor custo monetario total
18 1" < tarefas alocadas conforme s*

19 retorna 7"

4. Avaliacao de Desempenho

Esta secdo descreve a metodologia e as métricas utilizadas para avaliar a eficiéncia do
ORION em comparagdo com outras solu¢des de escalonamento em VEC. Além disso,
apresenta e discute os resultados obtidos.

4.1. Metodologia

Para avaliar o desempenho dos mecanismos de escalonamento de tarefas, foi construido
um ambiente de simulacdo que reproduz as caracteristicas dindmicas e os desafios de
um cendrio real de ambiente VEC. O ambiente integra o Simulator of Urban Mobility
(SUMO), na versao 1.18.0, com os algoritmos que foram implementados na linguagem
Python 3.10. Os algoritmos foram conectados ao SUMO via interface TraCl, permitindo
um ciclo de coleta de dados e tomada de decisdo em tempo real. Para uma maior gra-
nularidade na simulagdo, o passo de tempo (pardmetro ——step-length no SUMO)?
configurado foi de 0.1 segundos. As simulacdes foram executadas em uma maquina com
processador Intel® Core™ 17-12700H 20x(3.50, 4.70) GHz e Linux Ubuntu 22.04 LTS.

O cendrio de mobilidade considerado € baseado em um recorte do frace realistico
da cidade de Coldnia, Alemanha*, com 4rea total de aproximadamente 114 km?. Durante
a simulacdo, com duracdo de 600 segundos (sendo os 100 segundos iniciais destinados
ao warm-up), o nimero de veiculos ativos varia ao longo do tempo, atingindo um pico de
350 veiculos. Essa dindmica cria um cendario desafiador para o gerenciamento de recursos
no ambiente veicular, pois a demanda por recursos € mantida superior a oferta disponivel.
Cada experimento foi replicado utilizando cinco diferentes sementes de aleatoriedade.

Shttps://sumo.dlr.de/docs/sumo.html#time
‘https://sumo.dlr.de/docs/Data/Scenarios/TAPASCologne.html
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Foram implantadas 16 infraestruturas de comunicag@o no cendrio, que nesse caso
sd@o BSs de rede 5G, com alcance de comunica¢do de 2000 metros, cada uma contando
com 15 MIPS de capacidade de processamento. A cidade foi dividida em 4 regides, cada
uma sob a geréncia de um controlador VEC. Os veiculos, com alcance de comunicagao de
250 metros, contribuem voluntariamente com 1 MIPS e 1 MB de armazenamento cada,
formando VCs dindmicas. Essas atribuicdes de MIPS para BS e veiculo € apenas para
haver uma diferenciacdo entre esses elementos, sem perda de generalidade.

A carga de trabalho é composta por tarefas do tipo Bag-of-Tasks (BoT), que che-
gam ao sistema seguindo uma distribuicao de Poisson [da Costa et al. 2024]. Para testar
a robustez dos algoritmos sob diferentes condi¢des de carga, foram avaliadas trés taxas
de chegada de tarefas no sistema (A = 5,15, e 30) tarefas por segundo. Cada tarefa é
caracterizada por um tamanho de entrada entre 1 e 10 MB, uma demanda computacional
entre 1 e 30 MI, e um deadline méximo. Foram considerados quatro niveis de prazos
(deadlines), sendo D; = 0.5,1,5 e 7 segundos, permitindo analisar o desempenho desde
aplicacOes mais sensiveis a laténcia até aquelas mais tolerantes.

O ORION foi comparado a outros mecanismos de escalonamento em VEC pro-
postos na literatura, a saber: First-Come, First-Served (FCFS), linha de base de simpli-
cidade que atende as tarefas estritamente na ordem de chegada na fila. A abordagem ¢é
baseada em [Hattab et al. 2019]; MAB, que emprega uma estratégia baseada em apren-
dizado por refor¢o para equilibrar a exploracdo de novos recursos com a exploracdo das
combinagodes que performam melhor naquele escalonamento. A abordagem € baseada em
[Yang et al. 2024]; LOA, que implementa um processo decisorio bioinspirado baseado no
algoritmo de otimizagdo de ledes, e que pondera os requisitos das tarefas e a capacidade
das VCs. A abordagem € baseada em [Lieira et al. 2025]; e TEMIS, uma abordagem que
combina heuristica de aproximagao do BCP e otimizacdo de Pareto para minimizagao
conjunta de custo monetario e tempos de processamento [da Costa et al. 2024].

A avaliagcdo de desempenho foi realizada com base em quatro métricas principais,
que fornecem uma visao holistica da eficiéncia e viabilidade de cada solucdo, sendo elas:
i) Tarefas Escalonadas (%): porcentagem de tarefas executadas com sucesso dentro do
prazo; ii) Custo Monetdrio ($): custo agregado do uso de recursos de processamento em
veiculos e BSs; ii1) Laténcia do Sistema (s): laténcia total, incluindo tempo de espera na
fila e execugio, refletindo a Qualidade de Servigo (QoS) percebida; iv) Tempo de Uso de
CPU (ms): tempo de CPU consumido pelo algoritmo de escalonamento, indicando sua
viabilidade em cendrios de tempo real.

4.2. Resultados

Esta secdo apresenta os resultados das simula¢des em duas partes: a primeira discute a
escolha do algoritmo de otimizagdo multiobjetivo do ORION, e a segunda compara o
ORION com abordagens de escalonamento da literatura.

4.2.1. Optimizacao multiobjetivo
Para selecionar o algoritmo de otimizagdo multiobjetivo a ser integrado ao mecanismo

ORION, foram avaliados os trés algoritmos indicados na Subsecdo 3.3. A andlise com-
parativa foi conduzida com base nas quatro métricas definidas na se¢do anterior, consi-
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derando o cendrio de alta demanda (A = 30 tarefas/segundo) e dois extremos de prazos
maximos (deadlines), fixados em D; = 0.5 e D; = 7 segundos.

Inicialmente, analisou-se a porcentagem de tarefas escalonadas com sucesso (Fi-
gura 2(a)). Observa-se que, para o prazo mais restritivo (D; = 0.5), o desempenho global
€ reduzido para todos os algoritmos, porém o NSGA-II e o NSGA-III apresentam taxas
de escalonamento significativamente superiores ao PSO, evidenciando maior robustez em
cendrios criticos. Quando o prazo é ampliado para D; = 7, tanto o NSGA-II quanto o
NSGA-III alcancam percentuais elevados de tarefas escalonadas, proximos a 93%, en-
quanto o PSO mantém um desempenho consideravelmente inferior. Esses resultados in-
dicam que os algoritmos baseados em NSGA sdo mais eficazes para lidar com alta carga
e requisitos temporais mais flexiveis.

IINSGA-I| EEEEINSGA-III B PSO IEINSGA-I| B NSGA-IIl EBEIPSO I NSGA-II| B NSGA-IIl BRI PSO IINSGA-I| EEEEINSGA-IIl BRI PSO
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(a) Tarefas escalonadas.  (b) Custo monetario.  (c¢) Laténcia do sistema. (d) Tempo de CPU.

Figura 2. Desempenho dos algoritmos de otimizagdao multiobjetivo com )\ = 30,
considerando dois extremos de deadlines D, = 0.5 e D, = 7.0, respectivamente.

Em relacdo ao custo monetério total do processamento, ilustrado na Figura 2(b),
nota-se que o NSGA-II e o NSGA-III apresentam custos muito préximos entre si em am-
bos os prazos analisados, sendo consistentemente inferiores aos custos observados para o
PSO. A analise da laténcia do sistema, apresentada na Figura 2(c), revela que o NSGA-II
e 0 NSGA-III mantém niveis de laténcia baixos e muito semelhantes entre si. Especial-
mente quando o prazo € maior (D; = 7), a laténcia do PSO cresce de forma significativa,
enquanto o NSGA-II e o NSGA-III preservam um comportamento estavel, indicando
maior efici€ncia na gestdo das filas e do tempo de execugdo das tarefas.

Por fim, a métrica de tempo de uso de CPU pelo algoritmo de escalonamento,
apresentada na Figura 2(d), é fundamental para avaliar sua viabilidade de implantagdo
em ambientes de tempo real. Os resultados indicam que o NSGA-II apresenta um custo
computacional intermediario, sendo mais eficiente que 0 NSGA-III em ambos os cendrios
analisados. O PSO, por sua vez, destaca-se pelo menor tempo de processamento, embora
esse ganho ocorra em detrimento do desempenho nas demais métricas.

Nesse contexto, 0 NSGA-II apresenta um equilibrio entre eficiéncia computaci-
onal e qualidade das solu¢des, enquanto o NSGA-III, apesar de eficaz em termos de
escalonamento e laténcia, exige um esforco computacional significativamente superior.
Adicionalmente, o NSGA-II ¢ amplamente utilizado em problemas que envolvem até trés
objetivos conflitantes, porém pode apresentar limitagcdes em situagdes com um nimero
superior de objetivos, contexto no qual o NSGA-III demonstra maior robustez.
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4.2.2. Escalonamento de tarefas

Com o algoritmo NSGA-II integrado ao ORION, realizou-se a comparagdo de seu de-
sempenho com outras abordagens da literatura. A avaliagdo, fundamentada nas mesmas
quatro métricas e cenarios apresentados na Subsec¢do 4.1, busca identificar a solugdo que
oferece o melhor equilibrio entre eficiéncia, custo, qualidade de servi¢o e viabilidade
computacional em um ambiente dindmico de VEC.

B rcrs N oA 1 MAB 7 TEMIS I ORION

a) Taxa de chegada A =5 b) Taxa de chegada A = 15 c) Taxa de chegada A = 30
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Figura 3. Resultados de tarefas escalonadas com sucesso.

A Figura 3 apresenta resultados de porcentagem de tarefas escalonadas. O ORION
se destaca como a solu¢ao mais eficaz entre as abordagens avaliadas, mantendo consisten-
temente as maiores taxas de atendimento em diferentes cendrios de carga e prazo. Mesmo
em condig¢des criticas de alta intensidade de chegada (A = 30) e deadlines restritivos,
o ORION preserva desempenho superior, demonstrando robustez e alta capacidade de
adaptacdo a dinamicidade da rede. Em contraste, solu¢des como FCFS e LOA apresentam
quedas expressivas na taxa de sucesso conforme os prazos se tornam mais curtos € a carga
aumenta, evidenciando limita¢des em situacdes de congestionamento elevado. O MAB
e o TEMIS, embora incorporem estratégias adaptativas, obtém resultados intermedidrios,
superando métodos simples em alguns casos, mas sem alcangar o nivel de consisténcia do
ORION, sobretudo sob maior demanda. Observa-se ainda que, mesmo em prazos mais
longos, apenas o ORION mantém percentuais elevados de escalonamento na carga mais
alta, reforcando sua escalabilidade.

No que diz respeito ao custo monetario total (Figura 4), observa-se que o ORION
se apresenta como a solu¢do mais econdmica em todos os cendarios avaliados, destacando-
se mesmo sob elevadas taxas de chegada (A = 15 e A = 30). Enquanto o FCFS e LOA
exibem custos significativamente maiores, sobretudo conforme os prazos aumentam, o
ORION mantém valores baixos e estdveis, evidenciando sua eficiéncia na selecio de re-
cursos com menor impacto financeiro. O MAB e o TEMIS, embora mais adaptativos,
apresentam custos intermedidrios, com o TEMIS controlando melhor os gastos em cargas
moderadas, mas ainda sem alcangar o desempenho consistente do ORION em cenérios
criticos. Nota-se também que o MAB tende a oscilar em fun¢do do caréter exploratdrio,
podendo incorrer em alocac¢des temporariamente sub-6timas durante o aprendizado. As-
sim, os resultados reforcam que o ORION nao apenas melhora o atendimento das tarefas,
mas também oferece uma vantagem expressiva em termos de viabilidade economica, fator
essencial para aplicacOes em larga escala em ambientes dinamicos de VEC.
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Figura 4. Resultados de custo monetario.
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Figura 5. Resultados de laténcia do sistema.

Quanto a laténcia total do sistema (Figura 5), observa-se que o ORION mantém
desempenho superior, apresentando consistentemente as menores laténcias médias em
praticamente todos os cendrios avaliados, especialmente sob condi¢des de maior carga
(A = 15 e A = 30). Enquanto métodos tradicionais como FCFS e LOA exibem cres-
cimento acentuado da laténcia a medida que os prazos aumentam, o ORION controla
de forma mais eficiente o tempo de resposta, evitando atrasos excessivos mesmo em
situacoes criticas. O TEMIS também obtém resultados competitivos, com laté€ncias rela-
tivamente baixas, porém ainda superiores as do ORION, principalmente em prazos mais
longos, onde as diferencas se tornam mais evidentes. Mesmo o TEMIS tendo como obje-
tivo a minimizagdo de laténcia, seu processo de funcionamento ndo explora o espaco de
solugdes vidveis de forma otimizada. J4 o MAB apresenta comportamento intermedidrio,
mas tende a oscilar em fun¢ao do processo exploratorio, o que pode resultar em decisdes
sub-6timas e aumento de atraso. Dessa forma, os resultados reforcam que o ORION € a
abordagem mais eficaz para minimizar laténcia, garantindo maior responsividade e confi-
abilidade em ambientes dinamicos de VEC.

Por fim, a métrica de tempo de uso de CPU pelo algoritmo de escalonamento
(Figura 6) evidencia que o ORION demanda o maior custo computacional entre as abor-
dagens avaliadas, com crescimento expressivo conforme a taxa de chegada aumenta, es-
pecialmente em A = 15 e A = 30. Enquanto solucdes mais simples como FCFS e
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Figura 6. Resultados de tempo total de uso de CPU.

TEMIS mantém baixos tempos de processamento devido a reduzida complexidade de-
ciséria, o ORION apresenta um consumo significativamente superior, refletindo o esfor¢o
necessario para realizar otimiza¢des multiobjetivo mais elaboradas. O MAB e o LOA per-
manecem como solucdes intermedidrias, sendo que o LOA apresenta uma maior variagao
devido ao seu processo de exploracdo de solugdes. Ainda assim, apesar do custo adici-
onal, o desempenho do ORION nas demais métricas (como maior taxa de tarefas esca-
lonadas, menor laténcia e menor custo monetario) sugere que esse aumento no tempo de
CPU representa um trade-off justificavel para aplicacdes que demandam maior qualidade
de servico e decisdes mais robustas em ambientes dindmicos de VEC.

O ORION demonstrou eficiéncia em relacdo aos algoritmos comparados, per-
mitindo balancear dinamicamente metas conflitantes como cumprimento de prazos,
minimizacao de custos e reducdo de laténcia. Enquanto abordagens tradicionais como
FCFS e LOA utilizam politicas estaticas e ndo consideram explicitamente a criticidade
das tarefas nem a eficiéncia econdomica, o ORION avalia cada requisicdo conforme o es-
tado do sistema, selecionando alocacdes mais robustas. O MAB e o TEMIS, embora
adaptativos, apresentam desempenho intermediario: o primeiro pode gerar decisdes sub-
Otimas durante o aprendizado, e o segundo, apesar do baixo custo computacional, ndo
alcanca o mesmo equilibrio sob alta carga por ndo explorar o espaco de solugdes vidveis
de forma otimizada. Ainda que demande maior tempo de CPU, esse custo reflete a com-
plexidade da busca evoluciondria baseada no NSGA-II, responsdvel por solucdes mais
balanceadas. Assim, valida-se a eficacia do uso do NSGA-II como nicleo de decisao
multiobjetiva do ORION, essencial para sustentar operacdes em ambientes de VEC com
restricOes diversas e alta variabilidade de carga.

5. Conclusao

Este trabalho propds o ORION, um escalonador baseado em otimizacdo multiobjetivo
que emprega o algoritmo NSGA-II para balancear objetivos conflitantes, tais como a
maximizacao do nimero de tarefas atendidas dentro do prazo e a minimizacao do custo
monetario. A implementacgdo e a validagdo do ORION foram realizadas em um ambiente
de simulacao integrado ao simulador SUMO, utilizando um cendrio realistico da cidade de
Colonia, Alemanha, com mobilidade veicular e cargas de trabalho varidveis. Os resulta-
dos obtidos demonstraram que o0 ORION apresentou um desempenho superior ao de abor-
dagens de escalonamento da literatura, especialmente em cendrios de alta carga e prazos
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restritivos. O mecanismo proposto destacou-se pela capacidade de manter altas taxas de
tarefas escalonadas dentro do prazo, ao mesmo tempo em que reduziu custos monetarios
e laténcia do sistema. A escolha do NSGA-II como ntcleo de otimiza¢cdo mostrou-se
acertada, oferecendo um equilibrio adequado entre eficicia no escalonamento/alocagdo
e viabilidade computacional. Trabalhos futuros incluem a investigagdo de mecanismos
adaptativos para ajustar dinamicamente os paradmetros do NSGA-II e a incorporagdo de
outras métricas relevantes, como balanceamento de carga e justica, visando uma avaliacao
mais completa e o aprimoramento da robustez do ORION.

Disponibilidade de Artefatos

Em conformidade aos principios da Ciéncia Aberta, o codigo-fonte e os dados utilizados
neste trabalho estdo disponiveis em: https://github.com/joahannes/ORION.
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