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Abstract. The growing adoption of Immersive Multimedia Systems (IMS) de-
mands ultra-low latencies to prevent cyber-sickness on mobile devices with li-
mited battery and processing capabilities. To mitigate these restrictions, the
implementation of Multi-access Edge Computing (MEC) emerges as a viable
architecture. In this context, this article analyzes the resource allocation and mi-
croservice orchestration problem under energy and delay constraints. Energy-
aware orchestration models are evaluated, three of them being based on Deep
Reinforcement Learning (DRL), integrating computational, cache, and commu-
nication costs. An analysis of the trade-offs between CPU utilization and GPU
acceleration is presented, enabled by an action masking technique. Experiments
demonstrate that the proposed DRL approach achieves a service acceptance
rate of over 95% and reduces mobile energy consumption by up to 30.8%, while
maintaining a median end-to-end latency of ~ 10.6 ms and a high fairness level
(Jain’s Fairness Index =~ (0.93).

Resumo. A adocdo crescente de Sistemas Multimidia Imersivos (IMS) exige
laténcias ultrabaixas para evitar o cyber-sickness em dispositivos moveis
com bateria e processamento limitados. Para mitigar essas restri¢coes, a
implementagcdo da computacdo de borda multi-acesso (MEC) surge como uma
arquitetura vidvel. Neste contexto, este artigo analisa o problema de alocagdo
de recursos e orquestracdo de microsservicos sob restricdes de energia e atraso.
Avaliam-se modelos de orquestracdo cientes de energia, sendo trés deles base-
ados em Aprendizado por Reforco Profundo (DRL), integrando custos compu-
tacionais, de cache e de comunicagdo. Apresenta-se uma andlise dos trade-offs
entre o uso de CPU e a aceleragdo em GPU, viabilizada por uma técnica de
mascaramento de agcoes. Experimentos demonstram que a abordagem proposta
atinge uma taxa de aceitagdo superior a 95% e reduz o consumo de energia
movel em até 30.8%, mantendo a laténcia mediana em ~ 10.6 ms e um alto
nivel de equidade (Indice de Justica de Jain ~ 0.93).

1. Introducao

A popularizacdo dos Visores Montados na Cabeca (Head Mounted Displays - HMDs),
também chamados de 6culos VR, tem impulsionado a demanda por Sistemas Mul-
timidia Imersivos (IMS) compartilhados e de alta fidelidade. No entanto, esses dispo-
sitivos enfrentam restricdes severas de bateria e capacidade computacional. Atrasos na
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renderizagdo superiores ao limiar de 13 ms frequentemente causam cyber-sickness, vulgo
enjoo cibernético [Rauschnabel et al. 2022]. Para contornar essa barreira fisica do hard-
ware local sem sacrificar a imersdao do usudrio, torna-se necessario descarregar a carga
computacional pesada para processamento em nds externos. Nesse cendrio, a arquitetura
de Multi-access Edge Computing (MEC) surge como uma infraestrutura vital, mitigando
essas restri¢cdes ao fornecer recursos de processamento virtualizados, altamente conecta-
dos e heterogéneos (oferecendo tanto CPUs de propdsito geral quanto aceleracao grafica
dedicada via GPUs) préximos aos usudrios finais.

A integracio do MEC permite decompor aplicacdes IMS em cadeias de
microsservicos (MSC) [Zhang et al. 2024, Liang et al. 2025]. Otimiza-se o processa-
mento segmentando o servigo: fluxos gerais gerenciam funcionalidades compartilhdveis
(renderizagdo de fundo e sincronizagdo), enquanto fluxos pessoais focam em dados tnicos
do usudrio (interacdes e primeiro plano). O desafio analitico e operacional reside em com-
preender como orquestrar esses microsservicos ao longo dos nés da borda, explorando
oportunidades de consolidacdo nos fluxos gerais e garantindo o processamento isolado
dos fluxos pessoais, de modo que a viagem de dados permaneca abaixo do limiar critico
de laténcia exigido para garantir uma experiéncia fluida [Santos et al. 2025a].

Apesar dos beneficios evidentes, avaliar a alocacdo de recursos em cendrios IMS
revela dinamicas complexas, especialmente em ambientes multiusudrio com alta mobili-
dade. Orquestradores do estado da arte frequentemente focam na minimizacao da laténcia
assumindo servidores MEC homogéneos e o uso exclusivo de microsservicos. Essa
abordagem falha ao ignorar oportunidades cruciais, como a fusdo de fluxos gerais para
usudrios com alto grau de similaridade de visdo (reuso de microsservigos) e a alocacao
inteligente baseada em aceleradores de hardware (GPUs) para tarefas intensivas. Compre-
ender como a heterogeneidade da rede e o compartilhamento afetam a justica na laténcia
(fairness) e o consumo de energia € essencial para viabilizar sessOes colaborativas.

Neste contexto, este artigo analisa o problema de alocagdo de recursos sob rigo-
rosas restricdes de energia e atraso. Propde-se um modelo de orquestracao inteligente,
baseado em Deep Reinforcement Learning (DRL), para otimizar o roteamento € o po-
sicionamento conjunto de microsservi¢os. O trabalho realiza uma andlise detalhada de
trade-offs em topologias heterogéneas, investigando o balanc¢o entre o compartilhamento
via fusdo de fluxos e a consciéncia de aceleracdo em hardware, avaliando rigorosamente
o impacto na preservacao da bateria dos HMDs.

O artigo esta organizado da seguinte forma: a Se¢@o 2 apresenta trabalhos relacio-
nados; a Se¢do 3 detalha a modelagem do sistema e a arquitetura do agente DRL; a Secao
4 discute a avaliacdo de desempenho; e a Secdo 5 apresenta as conclusdes.

2. Trabalhos Relacionados

[Brito et al. 2025] avaliaram o orquestrador OSCIM, baseado em Algoritmo Genético
(GA), demonstrando ganhos do compartilhamento de microsservicos. Contudo, abor-
dagens meta-heuristicas baseadas em biologia populacional possuem alta complexidade
polinomial (O(Ne, P(klog|V] 4+ Chimess)), 0 que resulta em lentiddo de convergéncia
e dificuldade inerente em mapear eficientemente clusters heterogéneos de hardware em
tempo real sob trafego dinAmico. Além disso, falham ao nd3o mensurar o esgotamento
energético direto dos dispositivos moveis (HMDs). Para superar essas limitacdes, 0 mo-
delo proposto neste estudo integra a consciéncia de aceleracdo (GPU) e otimiza ativa-
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mente a conservacdo de bateria mével com decisdes em tempo hébil.

Abordagens analiticas baseadas em Aprendizado por Refor¢co (RL) também ga-
nharam destaque. O sistema Hephaestus [Santos et al. 2025b] introduziu redes neurais
para generalizar distribuicdes em clusters, incorporando GPUs na avaliagdo. Contudo,
focou na distribuicao de réplicas, negligenciando a andlise do reuso de microsservigcos
em sessoes colaborativas (fusdo de fluxos). De forma paralela, [Wang et al. 2025] in-
vestigaram o modelo DA-RSPPO, avaliando o balango entre energia e atraso. Embora
comprovem economia nos servidores, o estudo limitou-se a infraestrutura, ndo analisando
o esgotamento da bateria dos usudrios.

A literatura evidencia uma lacuna em estudos que integrem decomposi¢ao fina de
servicos, heterogeneidade de hardware e eficiéncia de ponta a ponta. De forma comple-
mentar, modelos como o de [Dang et al. 2025] propuseram otimizacOes energéticas em
nivel de rede, contudo, operam na camada de infraestrutura e nao resolvem diretamente a
eficiéncia de renderizac¢do no nivel da aplicagdo. Dessa forma, a andlise conduzida com
a abordagem proposta fornece uma visao holistica inédita ao integrar simultaneamente as
dindmicas de reuso, a preservagdo energética movel e o suporte direcionado a aceleragao
por GPU.

3. Modelagem Analitica do Sistema

A andlise computacional depende da defini¢do rigorosa do ambiente MEC. Define-se o
conjunto de todos os nés como V = U U M (usudrios U e servidores MEC M), com
unidades de processamento P = {CPU, GPU}. Cada demanda IMS ¢ atendida por uma
cadeia ®., composta por microsservigos F.. O problema central baseia-se na varidvel de
decisdo bindria z ¢, , € {0,1}, que assume valor 1 se o microsservico f for alocado no
n6 v utilizando a unidade p. As métricas limitantes que orientam essa alocacdo sao 0s
atrasos totais de processamento (D:°"P) e de comunicagdo (D:°™™).

3.1. Arquitetura da Cadeia de Microsservicos IMS

O sistema IMS é decomposto em duas cadeias paralelas. A cadeia General gerencia
elementos compartilhados e inclui o Synchronization Manager (SM), o Virtual Object
Placement (VOP) e o General Purpose Renderer (GPR) para o cenério de fundo. Si-
multaneamente, a cadeia Personal lida com interacdes Unicas através do Personalized
Purpose Renderer (PPR), que processa objetos de primeiro plano. Por fim, o Transcoder
(TC) comprime o video resultante. Essa segmentagao permite que o orquestrador identi-
fique que o SM e o GPR podem ser fundidos entre usudrios na mesma area, reduzindo a
carga computacional no n6 MEC sem degradar a experiéncia individual.

3.2. Definicao de Custos e Dinamicas de Reuso

O modelo incorpora a laténcia de processamento baseada no fator de aceleracao
ap, capturando a discrepancia tedrica e pratica de performance entre CPUs e GPUs
[Liu et al. 2021]. O estudo quantifica separadamente a energia gasta por dispositivos
méveis (E™P) e por servidores (E™¢). O impacto do reuso é mensurado pela Equagio
1: se um microsservigo compativel existe no né v, a varidvel 0, , ,, garante que o modelo
reflita um custo operacional inferior.

CcomP _ (1 _ 0f,”,p> . wreuse + gf,v,p . wnew (1)

P fop fu,p
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As restrigdes avaliativas exigem que a alocacdo seja unica (Equagdo 2), que a
infraestrutura suporte a demanda de CPU/GPU (Equacdo 3) e que a laténcia total respeite
o limite de tolerancia humana D7 (Equagao 4).

SN app=1 VfeF 2)

veV peP
fo,v,p ppop < Cop YveV, VpeP 3)
feF
Dlt:()tal S Dénax VCDC c C (4)

3.3. Modelagem do Agente de Orquestracao

O orquestrador baseia-se na arquitetura actor-critic do algoritmo Proximal Policy Op-
timization (PPO). Para maximizar a estabilidade e prover escalabilidade, a observagao
de estados formulada no ambiente de simulacdo mapeia a infraestrutura em vetores nor-
malizados através de redes neurais densas (arquitetura MlpPolicy com 2 camadas de 64
neurdnios e taxa de aprendizado de 3 x 10~%). O espaco de observacdo (s;) funciona
como um diciondrio dinamico que compreende trés pilares de dados: o tipo da cadeia
SFC (classificando-se as funcdes virtuais em exclusivas ou compartilhdveis por reuso),
a proporc¢do de utilizacio global de banda de rede, e uma matriz detalhada dos recursos
disponiveis nos nés vélidos Ry, (m, p, ).

A técnica de Action Masking =, € {0,1}V1 ¢ aplicada nativamente sobre a saida
da rede neural para zerar as probabilidades de escolha do espaco de acdo discreto para os
nds que ndo possuam recursos suficientes ou que violariam o teto de laténcia de 13 ms de
antemao. Esse mascaramento impede exploragdes fisicamente impossiveis, acelerando a
convergéncia em topologias estritas [ Yuan et al. 2025, Huang and Ontafién 2020].

O treinamento e o direcionamento das agdes ocorrem mediante um sistema de re-
compensas multiobjetivo (Equacgdo 5) cujos hiperparametros foram empiricamente ajusta-
dos para priorizar limites de tempo e dados. Designaram-se 0S pesos (jg; = 9 € Qomm = O
para aplicar rigor sobre a laténcia e a banda da infraestrutura (evitando congestionamentos
de backhaul), € 0s pesos Qcomp = 1 € Qacne = 1 para controlar a saturagao local de pro-
cessamento. Ademais, para estabilizar o gradiente de recompensa esparsa, definiu-se uma
arquitetura baseada em bonus explicitos: uma penalidade rigorosa de —100.0 € aplicada
caso a alocacdo falhe, mitigada por um prémio imediato de 4+-100.0 na aceitagdo ponta a
ponta.

com cache comm total
Ty = _(acompc P + Oécachec + CVcommc + OélatD ) (5)

A complexidade computacional assintotica do agente orquestrador por passo de
decisdo é matematicamente limitada a O(FN(Ty, + L)) — ou O(FN?log N) em redes
esparsas. Essa eficiéncia tedrica e prética garante que a etapa de inferéncia do modelo em
producdo ocorra em tempo hébil para fluxos imersivos (compensando o denso treinamento
offline), superando gargalos operacionais amplamente reportados em avaliacdes de meta-
heuristicas populacionais cléssicas.
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4. Analise Experimental e Discussao

Nesta secdo, avalia-se o desempenho da abordagem DRL proposta frente as ferramen-
tas DA-RSPPO, Hephaestus e OSCIM, evidenciando seu comportamento sob restri¢des
dindmicas de recursos e mobilidade.

4.1. Cenario de Avaliacao

A anélise experimental foi conduzida em um simulador Python3/NetworkX. O cendrio re-
plicou o trafego veicular urbano de Luxemburgo através da extracdo de dados do SUMO
(Simulation of Urban Mobility) integrados ao OpenStreetMap, justificando realistica-
mente o uso de usudrios movendo-se a velocidades de até 40 km/h. A infraestrutura fisica
modelada consistiu em uma topologia controlada de 35 nds de borda (distribuidos rigo-
rosamente sob a proporcao de 1/3 de servidores MEC para 2/3 de roteadores de acesso
5G). Exigiu-se a renderizacdo cooperativa das sessdes imersivas a 60 FPS mantendo o
teto inflexivel de laténcia em 13 ms. Ademais, o multiplicador da aceleracdo supor-
tada por GPU no ambiente foi fixado computacionalmente em 17 vezes, de acordo com
[Liu et al. 2021]. Para garantir a robustez e a reprodutibilidade dos resultados alcan¢ados
pelas redes neurais, foram executadas 33 rodadas de simulacdo independentes, assegu-
rando um intervalo estrito de confianga estatistica de 95%.

Para atestar a eficicia, utilizaram-se métricas de alocacdo multiobjetivo: Taxa de
Aceitacdo de Servico (SAR), Uso de GPU por Fluxo (GPUpF), Consumo de Poténcia
(PCpF) e Laténcia de Servico (SL). Adicionalmente, para quantificar de forma estatis-
ticamente rigorosa a distribui¢do equitativa dessa laténcia entre os diferentes usudrios
operando sob a mesma sessdo colaborativa, adotou-se o Indice de Justica de Jain (JFI),
calculado conforme a Equacao 6, onde 1 representa a justica total no atendimento da rede.

= =5 ©)

4.2. Discussao de Resultados e Trade-offs 1dentificados

A Figura 1 demonstra que a Taxa de Aceitacao (SAR) da abordagem proposta atinge um
valor médio superior a 95%. Este resultado indica que a inteligéncia no agrupamento
fomenta diretamente esse volume de aceitagdo: o modelo atinge taxas de reuso proximas
a 1 instancia por fluxo, superando o Hephaestus em até 80%.

|- DRL SN Hephaestus B2 OSCIM EBE= DA-RSPPOl
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Figura 1. SAR: Taxa de aceitacdo comparada entre os orquestradores.
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A Figura 2 evidencia o trade-off de processamento sist€émico detalhado no estudo.
Embora o modelo exiba maior uso de CPU local por fluxo (para admitir cadeias comple-
xas que outros descartariam), ele compensa agressivamente na borda. O grafico detalha o
uso de GPU (GPUpF) médio em 2% (até 52% mais econdmico que os baselines), suge-
rindo uma alocacao que otimiza aceleradores de hardware e mascara nds ineficientes.

|- DRL BN Hephaestus BB OSCIM == DA—RSPPOI

Utilizacao de GPU por Fluxo

500
Tempo (s)

Figura 2. GPUpF: Eficiéncia e estabilidade na alocacao de recursos de GPU.

A Figura 3 mostra a avaliagdo do Consumo de Poténcia (PCpF), corroborando
a consciéncia energética da estratégia, que minimiza em 30.8% o dreno de bateria dos
usudrios frente a abordagem meta-heuristica OSCIM. Concomitantemente, a abordagem
reduz a banda utilizada em ~ 46% frente ao DA-RSPPO, evidenciando que a fusido de
fluxos evita a saturacao do backhaul.

[- DRL ESN Hephaestus BB OSCIM EBE= DA-RSPPOl
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Figura 3. PCpF: Conservacao de energia elétrica por fluxo.

A Figura 4 ilustra que a abordagem sustenta uma Laténcia de Servico (SL) — a
soma dos atrasos de processamento e comunicagdo — mediana de 10,6 ms, mantendo-se
de forma segura abaixo do limiar critico de 13 ms. A baixa varidncia indica uma entrega
altamente estavel. Consequentemente, essa homogeneidade nos atrasos reflete um alto
nivel de justica na rede, comprovado por um Indice de Jain (JFI) mediano de 0,93. Isso
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confirma estatisticamente que o modelo atua de forma equitativa na mitigacao do cyber-
sickness (enjoo causado pelo conflito sensorial entre o ambiente virtual e o corpo fisico)
para todos os usudrios da sessao colaborativa.

—-+=— Limiar de Cyber-sickness (13 ms) BN Hephaestus E= DA-RSPPO
A DRL B 0SCIM

20

—_
W
L

Laténcia de Servico
- SL (ms)
S

500
Tempo (s)

Figura 4. SL: Laténcia mediana sustentada de forma segura abaixo do limiar de
13 ms.

5. Conclusao

Este estudo conduziu uma andlise aprofundada do comportamento de orquestradores ba-
seados em DRL em cenarios imersivos (IMS). Observando a dindmica de um framework
provido de mascaramento de ac¢des 16gicas, demonstrou-se que € viavel interpretar a rede
como um ecossistema heterogéneo operando sob restri¢des criticas.

Os achados evidenciaram que priorizar o reuso de microsservigos gera um trade-
off favoravel: a leve elevacdo no uso local de CPU compensa ao economizar agressi-
vamente GPU, Banda e Energia Movel. A abordagem resultou em taxas de aceitacdao
recordes (> 95%), laténcia de servico de ~ 10.6 ms e estabilidade de justi¢a inter-
usudrios (JF'I ~ 0.93), confirmando sua aptiddo para prevenir o cyber-sickness com
decisdes de roteamento ultrarrdpidas (< 7 ms). Trabalhos futuros focardo em avaliar as
variagdes de processamento em festbeds fisicos com diferentes arquiteturas de hardware
e na integracdo de modelos perceptuais subjetivos de Qualidade de Experiéncia (QoE)
diretamente nas métricas de recompensa.
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