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Abstract. Dense loT networks composed of batteryless devices based on AmBC
face challenges related to interference, control, and communication stability.
This work presents the GlobalAmBC-DRL Control Module, a centralized control
architecture that leverages deep reinforcement learning over a global aggrega-
ted network state. The proposed approach enables the reduction of inter-device
interference while improving communication stability and energy efficiency. The
module is implemented as a reusable extension in OMNeT++ and evaluated un-
der different network densities. Results indicate reduced variability in communi-
cation success rate and improved energy balance compared to static strategies,
providing a reproducible architectural basis for sustainable loT systems.

Resumo. Redes IoT densas compostas por dispositivos sem bateria, baseadas
em AmBC, enfrentam desafios de interferéncia, controle e estabilidade. Este tra-
balho apresenta o GlobalAmBC-DRL Control Module, uma arquitetura de con-
trole centralizada que utiliza aprendizado por reforco profundo sobre um estado
global agregado da rede. A abordagem permite reduzir a interferéncia entre dis-
positivos e aumentar a estabilidade da comunicacdo e a eficiéncia energética.
O modulo é implementado como extensdo reutilizavel em OMNeT++ e avali-
ado sob diferentes densidades de rede. Os resultados indicam menor variabi-
lidade na taxa de sucesso e melhor equilibrio energético em compara¢cdo com
estratégias estdticas, fornecendo uma base arquitetural reprodutivel para IoT
sustentdvel.

1. Introducao

Redes de Internet das Coisas (IoT) densas e de larga escala tém sido amplamente emprega-
das em aplica¢des que demandam monitoramento continuo, baixo custo de manutengao
e operacdo sustentavel. Nesse contexto, dispositivos IoT sem bateria emergem como
uma alternativa promissora para reduzir custos operacionais e impactos ambientais. Entre
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as tecnologias habilitadoras, a Comunicagdo por Retroespalhamento Ambiente (Ambient
Backscatter Communication — AmBC) permite a transmissao de dados por meio da re-
flexdo de sinais eletromagnéticos presentes no ambiente, eliminando a necessidade de
fontes internas de energia [Huynh et al. 2018b, Memon et al. 2019].

Apesar de seus beneficios, redes [oT densas baseadas em AmBC impdem desa-
fios significativos em nivel de sistema. As severas restricdes energéticas e computacionais
dos dispositivos inviabilizam a execucao local de mecanismos complexos de controle, en-
quanto a alta densidade de nés intensifica problemas de interferéncia, instabilidade de
comunicacdo e degradacdo do desempenho coletivo da rede. Esses fatores tornam ne-
cessdaria a adoc¢do de estratégias de gerenciamento capazes de capturar o comportamento
global do sistema de forma eficiente.

Nesse cendrio, técnicas de Aprendizado por Refor¢co (RL) e Aprendizado por
Reforco Profundo (DRL) tém sido exploradas para otimizagdao adaptativa de redes sem
fio e sistemas [oT. Trabalhos recentes demonstram que o uso de DRL em comunicacdes
por retroespalhamento pode melhorar a eficiéncia energética, o acesso ao espectro e a
estabilidade da comunicagdo, incluindo extensdes para cendrios mais complexos, como
redes assistidas por superficies inteligentes e arquiteturas emergentes de 6G [Khan et al.
2023, Shoeibi et al. 2024, Imran et al. 2025].

Entretanto, grande parte dessas abordagens concentra-se na proposi¢do de mode-
los ou algoritmos especificos, frequentemente baseados em decisdes locais, estados de-
talhados por n6 ou capacidades computacionais incompativeis com dispositivos AmBC
sem bateria. Além disso, muitas solucdes carecem de integracdo explicita ao nivel arqui-
tetural de sistemas de simulagdo de redes, dificultando a reutilizacio, a comparagdo entre
abordagens e a reprodutibilidade experimental [Jamshed et al. 2025, Sooriarachchi et al.
2025].

Diante dessas limitagdes, este trabalho propde o GlobalAmBC-DRL Control Mo-
dule, um moédulo arquitetural de controle centralizado para redes [oT densas e sem bateria
baseadas em AmBC. A proposta integra aprendizado por reforco profundo ao nivel de sis-
tema, deslocando a inteligéncia dos dispositivos finais para um controlador 16gico externo
que opera sobre um estado global agregado da rede. Essa abordagem permite mitigar a
interferéncia entre dispositivos e aumentar a estabilidade da comunicacio e a eficiéncia
energética, ao mesmo tempo em que reduz a complexidade do espaco de estados e favo-
rece a escalabilidade do controle.

Embora a centralizacdo proporcione maior capacidade de processamento e
aplicagdo de politicas adaptativas, essa abordagem pode introduzir desafios relacionados
a laténcia do controle e a dependéncia de um ponto 16gico de coordenacdo, aspectos que
sdo analisados experimentalmente e discutidos de forma critica ao longo do trabalho.

A Figura 1 apresenta uma visdo geral da arquitetura proposta, evidenciando a
separacdo entre a rede AmBC, composta por dispositivos IoT sem bateria, e o controlador
centralizado responsdvel pela agregacdo do estado global e pela aplicagcdo de politicas de
controle adaptativas. Diferentemente de abordagens existentes, o aprendizado por refor¢o
profundo é empregado como elemento central da arquitetura do sistema, e ndo apenas
como um mecanismo auxiliar, sendo concebido com foco em reutilizacao e reprodutibili-
dade.
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Figura 1. Visao geral da arquitetura proposta. Dispositivos lIoT sem bateria ope-
rando com AmBC compoem a camada inferior, enquanto um controlador
centralizado baseado em DRL agrega o estado global da rede e aplica
acoes de controle adaptativas em nivel de sistema.

As principais contribui¢des deste trabalho sdo:

* a proposicdo de um modulo arquitetural de controle centralizado para redes IoT
densas e sem bateria baseadas em AmBC;

* aintegracdo de aprendizado por reforco profundo ao nivel de sistema, permitindo
controle adaptativo baseado em estado global agregado;

* a reducdo da complexidade computacional nos dispositivos finais por meio da
externalizagcdo da inteligéncia de controle;

* adisponibilizacdo de uma infraestrutura reutilizdvel e reprodutivel para avaliacdo
de politicas de controle em redes AmBC.

2. Trabalhos Relacionados

A Comunicagdo por Retroespalhamento Ambiente (AmBC) tem sido amplamente inves-
tigada como uma alternativa vidvel para a implementacdo de redes IoT sustentaveis e
sem bateria. Trabalhos fundacionais e surveys consolidados apresentam os principios
do AmBC, bem como seus principais desafios fisicos, de enlace e de escalabilidade em
cendrios densos [Huynh et al. 2018b,Memon et al. 2019]. Embora esses estudos demons-
trem a viabilidade da operagdo energeticamente neutra, eles evidenciam que a gestao efi-
ciente de redes compostas por um grande nimero de dispositivos permanece um desafio
em nivel de sistema.
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Avancgos mais recentes estendem o uso do AmBC para ambientes inteligentes e
arquiteturas alinhadas a paradigmas 5G e 6G [Liu et al. 2021, Zheng et al. 2024]. Entre-
tanto, essas contribui¢des concentram-se majoritariamente em aspectos de camada fisica
ou modelagem analitica, assumindo configuragdes estaticas de rede e oferecendo suporte
limitado a mecanismos de controle adaptativos em larga escala.

Em paralelo, técnicas de RL e DRL vém sendo aplicadas a otimizacdo de redes
sem fio e sistemas 0T, incluindo alocacdo de recursos e gerenciamento energético. No
contexto do AmBC, alguns trabalhos exploram o uso de RL para decisdes dindmicas em
sistemas alimentados por energia ambiente [Huynh et al. 2018a, Perez-Ramirez et al.
2021]. Abordagens mais recentes demonstram o potencial do DRL em cenarios mais
complexos, como redes assistidas por superficies inteligentes, comunicacdo bistatica e
integracdo com colheita de energia [Khan et al. 2023, Shoeibi et al. 2024, Zargari and
Larsson 2024].

Apesar desses avangos, a maioria das propostas trata o aprendizado como um me-
canismo pontual de otimizagdo, frequentemente baseado em decisdes locais ou modelos
acoplados a cendrios especificos. Essa limitagdo reduz a capacidade de capturar o com-
portamento coletivo da rede e compromete a escalabilidade em cendrios densos. Além
disso, poucos trabalhos integram explicitamente o aprendizado ao nivel arquitetural de
sistemas de simulacdo, dificultando a reutilizacdo, a comparacao entre abordagens e a
reprodutibilidade experimental [Jamshed et al. 2025, Sooriarachchi et al. 2025].

A Tabela 1 apresenta uma sintese comparativa entre trabalhos representativos da
literatura e a proposta deste artigo, destacando diferencas quanto ao nivel de controle, es-
copo arquitetural, suporte a reprodutibilidade e adequacgdo a redes IoT densas sem bateria.

Tabela 1. Comparacao entre trabalhos relacionados e a proposta deste artigo

Trabalho Controle DRL Integracao Reprodutibilidade
Huynh et al. (2018) Local Sim Nao Limitada
Memon et al. (2019) Analitico Nio Nao Nao

Khan et al. (2023) Local/hibrido  Sim Parcial Limitada
Shoeibi et al. (2024) Local Sim Nio Limitada

Este trabalho Global Sim  Nivel arquitetural Alta

Diferentemente desses trabalhos, este artigo propde um moédulo arquitetural de
controle centralizado que integra DRL ao nivel de sistema em redes IoT densas e sem
bateria baseadas em AmBC. Ao empregar um estado global agregado como base para a
tomada de decisdo, a proposta permite capturar o comportamento coletivo da rede, reduz
a complexidade nos dispositivos finais e favorece a escalabilidade do controle.

Embora a centralizacao introduza desafios relacionados a laténcia do controle e a
dependéncia de um ponto 16gico de coordenacdo, essa abordagem possibilita a aplicagdo
de politicas adaptativas mais robustas em compara¢do com estratégias puramente locais,
constituindo uma alternativa promissora para o gerenciamento de redes AmBC densas.

3. Modulo GlobalAmBC-DRL de Controle Centralizado

Esta secdo apresenta o GlobalAmBC-DRL Control Module, um moédulo de controle cen-
tralizado para redes IoT densas e sem bateria baseadas em comunicacdo por AmBC. O
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modulo integra simula¢do em nivel de sistema com decisdes baseadas em DRL, sendo
projetado como componente reutilizdvel e independente de topologia.

Diferentemente de abordagens centradas apenas em algoritmos, a proposta intro-
duz um elemento arquitetdnico capaz de coordenar decisdes globais sem impor sobrecarga
computacional aos dispositivos finais, preservando a operacao energeticamente neutra.

3.1. Fundamentacao do Projeto

As limitagdes energéticas e computacionais de dispositivos AmBC inviabilizam a
execucdo local de algoritmos de otimizacdo. Além disso, a energia capturada do am-
biente € inerentemente varidvel, o que reforca a necessidade de mecanismos de controle
mais robustos.

Nesse contexto, adota-se um modelo de controle centralizado, no qual a inte-
ligéncia € deslocada para um controlador externo. Essa abordagem reduz a complexidade
dos dispositivos e favorece a estabilidade do sistema. Por outro lado, introduz desafios
como dependéncia de um ponto tnico de controle e possiveis atrasos na aplicagdo das
decisoes, aspectos considerados na andlise experimental.

3.2. Visao Geral da Arquitetura
O modulo € composto por trés blocos principais:

» Agregacao de Estado: coleta e compactacao de métricas globais;
* Interface de Decisao: integracao entre simulador e agente DRL;
* Aplicacao de Controle: execucdo de acdes globais na rede.

Essa estrutura modular reduz o acoplamento entre componentes e facilita a
reutilizacdo e a reprodutibilidade experimental.
3.3. Modelagem do Estado Global

O estado da rede € representado por um vetor agregado, evitando a observacao individual
dos nds e garantindo escalabilidade. No instante ¢:

S = [Et, Et, Tt, Dy, At} ) (1)
onde E, é a energia média disponivel, R, a taxa de sucesso, I; o nivel de inter-
feréncia, D; a densidade de nds ativos e A, a taxa de ativagao.
Essa abstracdo captura o comportamento coletivo da rede com baixa complexi-
dade.
3.4. Espaco de Acoes

O agente atua sobre parametros globais, evitando controle individual. O vetor de a¢des €
dado por:

a, =[P, ], )

onde P, define o nivel de excitacdo do ambiente e §; regula a ativacdo dos dispositi-
vos. A politica busca maximizar o desempenho da rede respeitando restricdes energéticas
e a dinamica do ambiente.
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3.5. Reutilizacao e Consisténcia

O moédulo € independente de topologia e parametrizado via simulador, permitindo sua
aplicagdo em diferentes cendrios. A interface de decisdo é desacoplada do algoritmo, via-
bilizando a substituicdo do DDPG por outras técnicas de DRL sem alteracOes estruturais,
o que favorece extensodes e reprodutibilidade.

4. Integracao com 0 OMNeT++ e Fluxo de Execucao

Esta sec¢do descreve a integragdo do GlobalAmBC-DRL Control Module ao simulador
OMNeT++ e o fluxo de execugdo adotado durante a simulagdo da rede AmBC. O objetivo
¢ evidenciar como o médulo opera em nivel de sistema, coordenando a coleta de métricas,
a tomada de decisdo baseada em DRL e a aplicagdo de acdes globais de controle, sem
violar as restri¢des energéticas dos dispositivos sem bateria.

Diferentemente de abordagens que utilizam aprendizado por reforco de forma
pontual ou acoplada a decisdes locais, a proposta integra explicitamente o processo de
decisdo inteligente ao ciclo de simulacdo da rede, permitindo a avaliagcdo sist€émica do
impacto das politicas de controle ao longo do tempo.

4.1. Posicionamento do Moédulo na Arquitetura de Simulagao

O GlobalAmBC-DRL Control Module ¢ implementado como um componente 16gico in-
dependente no ambiente OMNeT++, posicionado acima da camada de comunicagdo da
rede AmBC. Esse posicionamento permite a observagao de métricas globais da rede sem
interferir diretamente nos protocolos dos nds individuais.

Enquanto trabalhos existentes integram aprendizado por refor¢o por meio de ajus-
tes pontuais em parametros especificos, a proposta introduz um componente arquitetural
explicito responsavel por orquestrar decisoes em nivel de sistema, mantendo o desacopla-
mento entre a légica de simulacdo e a légica de decisdo inteligente.

A Figura 2 ilustra o fluxo temporal de execucdo do mddulo durante a simulagao.
Em cada instante de tempo ¢, o simulador fornece métricas locais da rede, que sdo agrega-
das em um estado global. Esse estado € processado pelo agente DRL, que retorna a¢des
de controle aplicadas nos ciclos subsequentes (t+1, t+2, ...), influenciando o comporta-
mento da rede ao longo do tempo. Esse encadeamento temporal evidencia que existe um
intervalo entre a observacao do estado e a aplicagdo efetiva da a¢@o, o que pode introduzir
atrasos de controle em cendrios de maior escala.

4.2. Fluxo de Execucao da Simulacao

Durante a simulac@o, o mdédulo opera de forma ciclica e sincronizada com o tempo do
simulador. Em cada intervalo de decisdo, o seguinte fluxo € executado:

1. coleta de métricas globais da rede AmBC;

agregacao das métricas para construcdo do estado global;
envio do estado ao agente de aprendizado;

recebimento da acao global;

aplicacao da acao nos parametros operacionais da rede.

RARER

Esse fluxo garante que as decisdes de controle sejam tomadas com base em uma
visdo sistémica da rede, em contraste com abordagens baseadas apenas em informagdes
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Figura 2. Fluxo temporal de execucao do médulo GlobalAmBC-DRL, destacando
a interacao entre o OMNeT++, o agregador de estado global e o agente
DRL ao longo dos ciclos de simulacao.

locais. Além disso, a natureza ciclica do processo permite avaliar o impacto acumulado
das decisdes ao longo do tempo, inclusive em cendrios com variacoes na densidade de
dispositivos ou dindmica de ativagao.

4.3. Integracao com o Agente de Aprendizado por Reforco

A integracdo entre 0 OMNeT++ e o agente de aprendizado € realizada por meio de uma
interface de decisao desacoplada, responsavel pela troca de estados e acdes. Essa interface
permite a execugdo do agente externamente ao simulador, preservando a fidelidade da
simulag@o em nivel de rede.

Ao deslocar o processo de aprendizado para fora do simulador, a proposta viabiliza
o uso de algoritmos mais sofisticados e facilita a substitui¢do do agente, refor¢cando o
cardter modular e reutilizdvel do médulo.

4.4. Aplicacao das Acoes de Controle

As agdes produzidas pelo agente sdo aplicadas de forma global sobre a rede AmBC, ajus-
tando parametros operacionais que influenciam o comportamento coletivo do sistema.
Essa abordagem € mais estdvel e escaldvel em cendrios de alta densidade, quando com-
parada a intervencdes em nos individuais, além de reduzir a complexidade associada ao
controle distribuido.

A Tabela 2 evidencia que o controle exercido pelo GlobalAmBC-DRL Control Mo-
dule € realizado por meio de um conjunto reduzido de parametros globais. O parametro
P, representa o nivel efetivo de poténcia associado a excitagdo ambiente, enquanto o,
define politicas globais de ativacao dos dispositivos. A atuagdo sobre varidveis agrega-
das mantém o alinhamento com as restrigdes energéticas dos dispositivos sem bateria e
favorece a escalabilidade do sistema.

Tabela 2. Parametros globais de controle aplicados pelo GlobalAmBC-DRL Con-
trol Module

Parametro Descricao
P, Nivel global de poténcia associado a excitacdo ambiente
0y Politica global de ativagdao dos n6s AmBC
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4.5. Reprodutibilidade e Discussao em Relacao a Literatura

A execucdo da simulagdo € inteiramente controlada por arquivos de configuracio, per-
mitindo a reproducdo consistente dos experimentos em diferentes cendrios. Parametros
como densidade da rede, intervalos de decisao e métricas observadas sdo definidos de
forma explicita.

Enquanto abordagens existentes utilizam aprendizado por reforco como um me-
canismo de otimizagdo pontual, o presente trabalho emprega o DRL como um elemento
arquitetural central, integrado ao ciclo de execucdo da simulacdo. Essa concepgdo esta-
belece uma base solida para extensdes futuras, incluindo cenérios dindmicos com entrada
e saida de dispositivos e possiveis variagdes na infraestrutura de controle.

5. Avaliacao Experimental

Esta secdo apresenta a avaliacdo experimental do GlobalAmBC-DRL Control Module,
com o objetivo de demonstrar sua viabilidade pratica, seu impacto no desempenho glo-
bal da rede e sua adequagao como componente arquitetural reutilizdvel. Diferentemente
de trabalhos que buscam exclusivamente maximizar métricas isoladas, a avaliacdo con-
duzida neste estudo foca em validar o funcionamento do médulo em nivel de sistema,
evidenciando os beneficios do controle centralizado baseado em estado global agregado.

5.1. Ambiente de Simulacio

Os experimentos sdo conduzidos utilizando o simulador OMNeT++, estendido com o
framework AmBC desenvolvido neste trabalho. A rede simulada € composta por dis-
positivos [oT sem bateria que operam exclusivamente por retroespalhamento ambiente,
compartilhando um meio sem fio comum e uma fonte de excitacdo ambiente.

O GlobalAmBC-DRL Control Module é integrado ao simulador como um com-
ponente 16gico independente, responsavel por coletar métricas globais da rede, construir
o vetor de estado agregado e aplicar acdes globais de controle ao longo do tempo de
simulagao.

A Tabela 3 resume os principais parametros utilizados nos cendrios avaliados.

Tabela 3. Parametros principais do ambiente de simulacao

Parametro Valor

N° de n6s AmBC Variavel (cenarios densos)
Topologia Distribui¢do aleatoria

Modelo energético Operacgdo energeticamente neutra
Fonte de excitacao Ambiente compartilhado

Intervalo de decisdo Definido por configuracao
Duragdo da simulacdo Tempo fixo por cenario

5.2. Dados Utilizados na Avaliacao

A avaliacdo experimental utiliza dados gerados a partir da execugdo das simulagdes no
OMNeT++, ndo dependendo de conjuntos de dados externos pré-existentes. Essa escolha
segue praticas amplamente adotadas em estudos de redes IoT e retroespalhamento ambi-
ente, nos quais o comportamento do sistema € avaliado por meio de métricas coletadas
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dinamicamente durante a simulagdo, permitindo a andlise controlada do impacto de dife-
rentes politicas de controle e condi¢gdes de rede [Liu et al. 2013, Xie et al. 2021, Zhao
et al. 2022].

Os dados considerados incluem:

* energia média disponivel na rede ao longo do tempo;
taxa média de sucesso das transmissoes;
nivel médio de interferéncia observado;
densidade de nds ativos em cada intervalo de decisdo.

Essas métricas sdo agregadas pelo mddulo proposto e utilizadas tanto para ali-
mentar o agente de aprendizado quanto para compor a andlise quantitativa dos resulta-
dos. Adicionalmente, o processo de decisao considera implicitamente o intervalo entre a
observacao do estado global e a aplicac@o das acdes, permitindo avaliar o impacto tem-
poral do controle e os efeitos de atraso no ciclo de decisdo sobre a dindmica da rede.

Diferentemente de trabalhos que utilizam modelos analiticos ou dados sintéticos
simplificados, esta abordagem permite avaliar diretamente o comportamento dinamico do
sistema sob diferentes politicas de controle.

5.3. Processo de Criacao do Modulo

O GlobalAmBC-DRL Control Module é desenvolvido como uma extensao modular do fra-
mework AmBC no OMNeT++, seguindo principios de baixo acoplamento e alta coesao.
O processo de criagdo do modulo envolve trés etapas principais:

1. Definicdo das interfaces de coleta de métricas globais da rede, garantindo inde-
pendéncia em relagdo a topologia e ao niimero de nos;

2. Implementacao do mecanismo de agregacdo de estado, responsdvel por construir
o vetor de estado global a partir das métricas observadas;

3. Implementagdo da interface de decisdo e da camada de aplicagdo de controle,
permitindo a integracdo com um agente DRL externo e a aplicacdo consistente
das acoes globais.

Esse processo difere de abordagens existentes que frequentemente introduzem
modifica¢des pontuais em mddulos especificos do simulador, sendo aqui concebido como
um componente arquitetural autdonomo e reutilizavel.

O treinamento do agente considera hiperparametros padrao do DDPG, cuja esco-
lha impacta diretamente a estabilidade e o tempo de convergéncia do processo de apren-
dizado. Esses parametros foram definidos empiricamente, buscando um equilibrio entre
estabilidade do treinamento e capacidade de adaptacdo do agente as dindmicas da rede.

5.4. Cenarios Avaliados

Para validar o comportamento do médulo, sdo considerados diferentes cendrios de densi-
dade de rede, variando o ntimero de nés AmBC ativos ao longo das simula¢des. Em todos
os cendrios, o desempenho do sistema é comparado sob trés estratégias de controle:

* Sem controle: operacdo da rede sem aplicacdo de politicas globais;
* Controle estatico: utilizacdo de pardmetros globais fixos;
* GlobalAmBC-DRL: controle adaptativo baseado em DRL.

9
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Figura 3. Comportamento temporal da taxa de sucesso média da rede, compa-
rando cenarios sem controle e com o médulo GlobalAmBC-DRL.

Essa comparacdo permite isolar o impacto do mddulo proposto, evidenciando
os ganhos proporcionados pela tomada de decisdao dindmica, inclusive em cendrios com
variagOes na densidade e ativacao dos dispositivos.

A Figura 3 apresenta o comportamento temporal da taxa de sucesso média da rede
ao longo da simulacdo. Observa-se que, na auséncia de controle adaptativo, o desempenho
apresenta elevada variabilidade, refletindo a instabilidade tipica de redes densas. Em
contraste, o uso do mddulo proposto resulta em comportamento mais estdvel e previsivel,
com menor flutuacdo ao longo do tempo.

5.5. Resultados Quantitativos

Os resultados indicam que o GlobalAmBC-DRL Control Module melhora de forma con-
sistente a estabilidade da comunicacao em redes densas sem bateria, evidenciando ganhos
de robustez e estabilidade em nivel sistétmico. Em comparagao com as abordagens sem
controle e com controle estatico, o modulo mantém taxas médias de sucesso mais elevadas
e reduz flutuagdes associadas a interferéncia e a sobrecarga da rede.

N

Observa-se ainda que o comportamento do agente DRL tende a estabilizacdo
ao longo dos ciclos de simulacdo, refletindo a convergéncia da politica aprendida para
configuracdes mais eficientes de controle global.

Além disso, o controle centralizado contribui para a preservagdo da operagao ener-
geticamente neutra dos dispositivos, embora variacdes na disponibilidade de energia am-
biente possam impactar o desempenho em cendrios mais adversos.

Tabela 4. Comparacao qualitativa do comportamento energético médio

Estratégia Estabilidade Energética Variabilidade Uso de Poténcia
Sem controle adaptativo Baixa Alta N3ao coordenado
Poténcia fixa (15 mW) Alta Baixa Elevado
Global AmBC-DRL Alta Baixa Adaptativo
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A Tabela 4 resume o comportamento energético médio observado. Enquanto es-
tratégias sem controle apresentam alta variabilidade, o uso de poténcia fixa implica maior
consumo. O modulo proposto equilibra estabilidade e adaptacdo, regulando o uso de
poténcia em nivel sistémico.

Esses resultados reforcam que decisdes globais baseadas em estado agregado sdo
adequadas para cendrios de alta densidade, especialmente quando combinadas com me-
canismos adaptativos.

5.6. Reprodutibilidade e Disponibilizacao do Cédigo

Com o objetivo de garantir transparéncia e reprodutibilidade, todo o cédigo-fonte do fra-
mework AmBC, bem como do médulo GlobalAmBC-DRL, foi disponibilizado em repo-
sitdrio publico.

O repositorio contém:

* implementa¢do completa do médulo;

* cendrios e arquivos de configuracdo do OMNeT++;
* scripts de coleta e andlise de métricas;

* documentacdo para reproducio dos experimentos.

O codigo pode ser acessado em: https://github.com/
LABORA-INF-UFG/GlobalAmBC-DRL-SBRC2026.

A disponibilizagdo publica diferencia este trabalho de abordagens que apresentam
apenas resultados numéricos, permitindo validagdo, reproducido e extensdao por outros
pesquisadores.

Esses resultados fornecem evidéncias empiricas que sustentam a andlise apresen-
tada na Secao 6, na qual sdo discutidas as implicacOes arquiteturais e limitagdes da abor-
dagem proposta.

6. Discussao

Os resultados obtidos evidenciam que o controle centralizado baseado em aprendizado
por reforco profundo contribui para a redugdo da interferéncia entre dispositivos e, conse-
quentemente, para o aumento da estabilidade da comunicacdo e da efici€ncia energética
em redes IoT densas e sem bateria baseadas em retroespalhamento ambiente. Ao deslo-
car a inteligéncia para um controlador externo, a arquitetura reduz a complexidade dos
n6s AmBC, preservando sua operagdo energeticamente neutra mesmo em cendrios de alta
densidade.

O uso de um estado global agregado permite capturar o comportamento coletivo
da rede, favorecendo a escalabilidade e reduzindo o custo computacional. Essa visao
sist€émica possibilita mitigar efeitos como interferéncia acumulada e degradacao progres-
siva do desempenho, comuns em abordagens baseadas em decisdes locais, além de per-
mitir uma adaptacdao mais consistente a variagdes no ambiente de comunicagao.

A arquitetura modular proposta permite a utilizacdo de diferentes algoritmos de
aprendizado por refor¢co sem modificacOes estruturais, possibilitando extensoes futuras,
como abordagens hierarquicas, multiagente ou distribuidas, mantendo a consisténcia do
modelo arquitetural.
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Apesar dos beneficios, a centralizagdo introduz desafios relevantes. A de-
pendéncia de um controlador tnico caracteriza um potencial ponto unico de falha e pode
expor o sistema a vulnerabilidades, indisponibilidade ou degradacao do servigo em caso
de falhas no componente central. Além disso, em cendrios reais, aspectos relaciona-
dos a seguranca e a confiabilidade do controlador tornam-se criticos, especialmente em
aplicagdes sensiveis.

Adicionalmente, o ciclo de controle — envolvendo coleta de estado, inferéncia do
agente e aplicacdo da agdo — introduz um intervalo temporal entre observagao e atuacao,
que pode impactar o desempenho em cendrios de larga escala ou com elevada dinamica
de rede. Esse efeito é particularmente relevante quando ha varia¢des rapidas no estado do
sistema.

A modelagem adotada assume operacdo energeticamente neutra como
aproximacao, desconsiderando variagdes abruptas na disponibilidade de energia ambi-
ente, como flutuagdes na excitacdo por RF. Em cendrios reais, essa intermiténcia pode
influenciar diretamente a capacidade de comunicagdo dos dispositivos e afetar a estabili-
dade do sistema.

Adicionalmente, os resultados foram obtidos sob densidade relativamente estavel,
nao contemplando explicitamente cenarios dindmicos com entrada e saida de dispositivos
(churn). A avaliagdo do comportamento da arquitetura sob variagdes abruptas na densi-
dade e na ativacao dos nds representa uma direcdo relevante para trabalhos futuros.

Por fim, destaca-se que a configuracdo dos hiperparametros do agente DRL influ-
encia diretamente o desempenho e o tempo de convergéncia do sistema. Parametros como
taxa de aprendizado e fator de desconto afetam a estabilidade do treinamento e a capaci-
dade de adaptacao do agente, sendo aspectos importantes para investigacoes futuras.

Ainda assim, os resultados demonstram que a integracdo de aprendizado por
reforco profundo ao nivel de sistema constitui uma direcdo promissora para redes [oT
sustentdveis, oferecendo um compromisso entre desempenho, escalabilidade e viabili-
dade energética, mesmo diante das limitacdes identificadas.

7. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresenta o GlobalAmBC-DRL Control Module, um moédulo arquitetural de
controle centralizado projetado para suportar redes IoT densas e sem bateria baseadas em
retroespalhamento ambiente. Diferentemente de abordagens centradas exclusivamente
em algoritmos de otimizacdo, a proposta enfatiza uma visao de sistema, introduzindo um
componente reutilizdvel e reprodutivel que integra aprendizado por refor¢o profundo ao
ciclo de execugao da simulacio de redes em nivel arquitetural.

A adocdo de um controle centralizado fundamentado em estado global agregado
demonstra-se adequada ao contexto de dispositivos AmBC, cujas restricdes energéticas
e computacionais inviabilizam decisOes locais complexas. Os resultados experimen-
tais indicam que o mddulo proposto contribui para maior estabilidade da comunicagao,
preservacdo da operacdo energeticamente neutra dos dispositivos e melhor adaptacdo a
cendrios de alta densidade, quando comparado a estratégias sem controle ou baseadas em
politicas estaticas.

Do ponto de vista arquitetural, a separagao entre o modulo de controle, o simu-
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lador de rede e o agente de aprendizado por reforco reforca a robustez e a generalizacao
da proposta. Essa modularidade permite a substituicao de algoritmos de aprendizado, a
variagdo de cendrios experimentais e a extensdao do framework sem modifica¢des estrutu-
rais, favorecendo a reutilizacao por outros pesquisadores. A disponibiliza¢do do cédigo-
fonte e dos cendrios de simulagdo em repositorio publico reforca o compromisso com a
reprodutibilidade e a transparéncia cientifica.

Além de validar a viabilidade prética do mddulo, este trabalho contribui para pre-
encher uma lacuna identificada na literatura ao oferecer uma infraestrutura arquitetural
explicita para o controle inteligente de redes IoT sem bateria baseadas em retroespa-
lhamento ambiente. Ao empregar o aprendizado por refor¢co como elemento central da
arquitetura do sistema, a proposta permite avaliar impactos globais e dindmicos que ndo
sdo capturados por abordagens pontuais ou puramente analiticas.

Entretanto, a abordagem centralizada introduz desafios que devem ser conside-
rados, como a dependéncia de um controlador tnico e possiveis impactos associados a
laténcia do ciclo de controle em cendrios de maior escala. Além disso, a modelagem
adotada assume condicdes médias de disponibilidade energética, podendo nao capturar
totalmente a intermiténcia da energia ambiente em cendrios reais.

Como trabalhos futuros, destacam-se diversas extensdes naturais da arquitetura
proposta. Entre elas, a investigacdo de arquiteturas hierdrquicas com multiplos contro-
ladores cooperativos, a incorpora¢do de mecanismos de controle distribuido ou hibrido,
e a consideracdo de cendrios com mobilidade, variacdes abruptas de densidade de nds
e maior variabilidade temporal da energia ambiente. Adicionalmente, a integracdo do
modulo com dados reais e a validacdo em testbeds experimentais representam passos im-
portantes para aproximar a proposta de aplicacdes praticas.

Do ponto de vista computacional, o custo de treinamento do agente de aprendi-
zado por reforco é amortizado pelo uso de um controlador centralizado, executado exter-
namente aos dispositivos IoT. Além disso, a agregacdo do estado global reduz a dimen-
sionalidade do espaco de observagdo, contribuindo para a escalabilidade da abordagem
em cenarios densos. Dessa forma, o GlobalAmBC-DRL Control Module demonstra via-
bilidade computacional, escalabilidade e adequagao prética para o controle adaptativo de
redes 10T densas e sem bateria, consolidando-se como uma base arquitetural promissora
para aplicagdes futuras.
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