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Resumo. Os Veiculos Aéreos Nao Tripulados (UAV) como estagoes rddio-base,
servindo a usudrios terrestres, vem ganhando tracdo com as novas releases 5G e
futuros sistemas 6G. Fornecendo conectividade ubiqua em dreas remotas, desas-
sistidas pelas operadoras ou zonas rurais. Contudo, manter a continuidade do
servico em redes UAV, especialmente durante o handover, é mais desafiador que
nas redes terrestres. Isso ocorre devido a menor cobertura da rede, aumentando
o risco de efeito ping-pong. Portanto, este artigo propde uma solucdo baseada
em aprendizado por reforco, que utiliza contexto de mobilidade do usudrio e da
rede. Os resultados indicam a eficdcia da proposta, com uma redugdo de 74%
nas falhas de handover em comparagdo com solugdes da literatura.

Abstract. Unmanned Aerial Vehicles (UAV) as Base Stations, serving ground
users, has been gaining momentum with the new 5G releases and in future 6G
systems. Providing ubiquitous connectivity in remote, underserved, or rural
areas. However, ensuring service continuity in UAV networks, especially during
handover, is more challenging than in ground cellular networks. This is due to
the smaller network coverage, increasing the risk of the ping-pong effect. The-
refore, this article proposes a solution based on reinforcement learning, which
utilizes user mobility and network contexts. The results indicate the effective-
ness of the proposal, with a 74% reduction in handover failures compared to
state-of-the-art solutions.

1. Introducao

Os Drones ou Veiculos Aéreos Nao Tripulados, do inglés Unmanned Aerial Vehicles
(UAVs), sao produtos comerciais prontos para uso (Commercial off-the-Shelf - COTS)
que incorporam e integram tecnologias de rddio e recursos computacionais. Esses
UAVs oferecem suporte para superar os desafios das comunicacdes modveis modernas
[Alsoliman et al. 2021]. Tais caracteristicas tornam os UAVs atrativos para uma ampla
variedade de aplicacdes praticas, incluindo sistemas de entregas de encomendas, trans-
missdo em tempo real para entretenimento, cobertura de noticias, monitoramento agricola,
seguranca passiva e ativa, busca e salvamento [Mishra and Natalizio 2020].

A medida que as redes méveis celulares evoluem com os sucessivos lancamentos
de padrdes do 3rd Generation Partnership Project (3GPP), também avancam o suporte
dessas redes quanto a conectividade e comando/controle de UAVs. Esse suporte aos UAVs
comeca a ser mais evidenciado com a ultima release do 4G/Long Term Evolution € com
a release 15 do New Radio/5G, a primeira da quinta geracdo das redes moveis celulares



[Muruganathan et al. 2021]. O 3GPP, com o 5G-Advanced a partir da release 18, apre-
senta melhorias na eficiéncia de transmissao, identificagc@o e sinalizagcdo para UAVs, ofe-
recendo maior suporte para diferentes arquiteturas € modos de comunicagdo [Lin 2022].

Recentemente, os UAV's também estao assumindo a funcao de esta¢des radio-base
aéreas, denominadas UAV-BS, viabilizando conectividade a usudrios terrestres indepen-
dentemente da infraestrutura celular tradicional [Derhab et al. 2023]. Espera-se que nas
redes 5G atuais e nos futuros sistemas 6G, os UAV-BSs formem redes aéreas para fornecer
acesso sem fio ubiquo em areas remotas, nao atendidas pelas operadoras ou zonas rurais.
Os UAV-BSs também devem proporcionar conectividade sem fio confidvel para equipes
de resgate em cendrios de desastre, para carros conectados/autdbnomos e para os Sistemas
de Transporte Inteligente [Tafintsev et al. 2023]. Além disso, UAV-BSs estendem e me-
lhoram o sinal na borda da cobertura celular terrestres, por reduzirem a distancia entre
usudrios e pontos de acesso, criando enlace com linha de visada (Line-of-Sight - LoS) que
melhoram significativamente a qualidade do sinal [Gangula et al. 2018].

Assim como toda tecnologia emergente, as redes baseadas em UAV ainda en-
frentam desafios significativos como a area de cobertura reduzida, posicionamento das
estacdes-radio base e operacdo por tempo limitado devido a autonomia das baterias
[Aydin et al. 2021]. Diante dessas limitacdes e da natureza dindmica dos dispositivos co-
nectados, surgem problemas adicionais, como prover handover transparente para os equi-
pamentos do usuario (User Equipment - UEs) terrestres servidos por UAV-BSs. Assim,
garantir os requisitos de qualidade de servico (QoS), especialmente durante o handover,
¢ desafiador. As solugdes atuais priorizam a trajetéria e predicao de sinal, negligenciando
as condicdes da rede e do usudrio [ Yang et al. 2017][Hu et al. 2019][Queiroz et al. 2023].
Este trabalho é motivado pela necessidade de compreender as peculiaridades das redes
UAVs e desenvolver uma estratégia eficaz para melhorar o handover em tais ambientes.

Neste contexto, este artigo propde um mecanismo baseado em contexto utilizando
aprendizado por reforco profundo, o Double Deep Q-Network (DDQN), para aprimorar
o procedimento de handover. A solugdo proposta utiliza uma combinagdo de parametros
de mobilidade e de redes para determinar a necessidade de realizacdo de handover. A
proposta é comparada com diferentes mecanismos baseados no modelo default, definidos
pelo 3GPP, e mecanismos baseados em aprendizado supervisionado. A proposta e 0s
trabalhos relacionados sdo avaliados em cendrios distintos de mobilidade.

As proximas secoes foram estruturadas da seguinte forma: a Secdo 2 traz os es-
tudos relacionados as solucdes inteligentes de handover em redes aéreas. A Secdo 3
apresenta a proposta com seus componentes arquiteturais e detalha o mecanismo de han-
dover baseado em DDQN. A Secido 4 apresenta a caracterizacao da etapa de treinamento
e elabora os cendrios de mobilidade. A Secdo 5 descreve o ambiente de simulagdo. A
Secdo 6 aborda os resultados dos mecanismos de handover e, por fim, as conclusodes e
trabalhos futuros sdo apresentados na Secao 7.

2. Trabalhos Relacionados

Esta secdo apresenta o estado atual das solu¢des de handover baseadas em aprendizado
de méquina, expondo diferentes propostas que buscam otimizar o processo de tomada de
decisdo deste importante mecanismo de mobilidade. Em cenarios envolvendo UAV-BS’s,
os possiveis erros de execucao de handover (efeito ping-pong ou ndo realizacdao) tendem a



aumentar, uma vez que a area de cobertura de uma rede UAV é menor quando comparada
a de uma rede mével convencional. O incremento do nivel de interferéncia entre as células
vizinhas, exigem do mecanismo mais eficiéncia e precisao sobre qual momento tal agdo
deve ser executada.

A proposta de [Yang et al. 2017] utiliza Redes Neurais Recorrentes (RNN) no in-
tuito de prever trajetérias com base em dados obtidos da geolocalizacdo, como latitude e
longitude. Essas previsdes sdo usadas para determinar a intensidade do sinal e a necessi-
dade da realizacdo de handover. O modelo € treinado e validado com o banco de dados de
trajetérias GPS GeoLife. No entanto, o RNN enfrenta o problema de dissipacao/explosao
do gradiente durante o treinamento, dificultando a atualizacdo dos pesos das camadas
mais antigas e afetando a aprendizagem de dependéncias de longo prazo.

Em [Hu et al. 2019] também € apresentado um modelo de previsdo de trajetoria
do UE, contudo, os autores utilizam Gated Recurrent Unit (GRU) e social pooling. Esse
método considera os movimentos dos vizinhos em areas lotadas ao prever o deslocamento
do UE, incorporando o social pooling para melhorar a precisdo do mecanismo. No en-
tanto, sendo as previsoes realizadas pela UAV-BS e isto, pode levar a um consumo de
energia significativo, reduzindo o tempo de operagdo do UAV.

Em [Queiroz et al. 2023], € realizada uma anélise comparativa de modelos de
aprendizado supervisionado, incluindo RNN, GRU e Long Short Term Memory (LSTM),
para prever a poténcia do sinal de rddio das UEs em solo e auxiliar em decisoes de han-
dover. O estudo conclui que o modelo mais adequado para cendrios de BS em UAV € o
GRU para prever a poténcia do sinal. No entanto, o trabalho carece de diferentes cendrios
de mobilidade para os usudrios, que sdo considerados sempre em um Unico sentido de
deslocamento, e ndo utiliza a combinacdo de parametros de localizacdo e de rede para
formular a acdo do mecanismo.

Em [Jang et al. 2022], é proposto um modelo baseado em Deep Q-Network
(DQN) junto com um algoritmo de Otimizacdo de Politica Proximal para reduzir o
numero de handovers desnecessarios, desconsiderando flutuacdes de RSSI, e otimizar
politicas de atribuicdo de recompensas para diminuir o consumo de energia. No entanto,
os handovers sao realizados utilizando os UAVs como usudrios finais € ndo como estacoes
base de comunicagao.

A partir do levantamento do estado da arte apresentado, identificou a inexisténcia
de artigos na atual literatura que levam em consideracdo o contexto do usudrio terrestre
numa rede UAV juntamente com técnicas otimizadas de aprendizado por refor¢o profundo
para a determinagdo da realizacdo de handover, que é o foco principal deste artigo. A
presente proposta captura o contexto do usudrio, em diferentes cendrios, tanto do ponto
de vista de localizac@o e mobilidade quanto do ponto de vista da rede.

3. Proposta

Esta secdo apresenta os componentes arquiteturais € o mecanismo de handover em redes
aéreas montadas em UAV proposto neste artigo. O mecanismo visa otimizar o handover,
utilizando aprendizado por reforco profundo e incorporando o contexto do usudrio, tais
como informac¢des de mobilidade/localizagdo e parametros de redes. A arquitetura apre-
sentada na Figura 1 € composta por dois blocos principais: (a) A aplicagdo de contexto



localizada no dispositivo mével do usuério, (b) O mecanismo de contexto dividido em
duas partes, uma localizada na borda da rede e outra localizada no nucleo da rede.

[ servidor Remoto } . N ~
N \
; ¥ )
Servigos ‘. Internet L
Aplicagdo CBR LR A~
Downstream -7 — \
{ Gerenciador Central ] =
AT Ty
~" | | Mecanismo de Handover
—_— Rede
Mecanismo de Handover - /
Modelo Pré-Treinado Base de dados
“.' ~.. I,
Predigbes L . '
= d =
Tomada de Decisdo _," 5 1
. JF ‘g
UAV 1 * gNodeB * UAV 2
Cobertura de
—/ Radio gNodeB
Terrestre Rede de
— Acesso de
Radio - RAN
Dispositive Mével I
Aplicacéo de Contexto o e 6' =
- bl Cog o
N PR eabt s S S
N A > - adi
> e - . B 2
< J
Coleta de dados L g

Figura 1. Visao Geral da Arquitetura Proposta.

O dispositivo mével do usudrio possui uma aplicagdo que captura os dados con-
textuais necessdrios para a proposta. Essas informagdes sdo enviadas para o gerenciador
central, sendo armazenadas numa base de dados, e posteriormente, utilizadas para treinar
o modelo de Machine Learning(ML). Vale ressaltar que toda a etapa de treinamento € re-
alizado no gerenciador central, e uma vez que o modelo € treinado, € enviado para a borda
da rede. Enquanto isso, a parte do mecanismo localizada na borda da rede € responsdvel
por armazenar o modelo pré-treinado e, ao receber o estado do usudrio, realizar previsoes
e determinar se a acao a ser realizada € a execugao do handover. Por fim, o fornecedor
de servigos possui uma aplica¢do de Taxa de Bits Constante (Constant Bitrate - CBR),
que permite ao usudrio realizar downstream a uma taxa de transferéncia de 5,5 Mbps,
correspondendo a transmissao de um video com resolu¢cdo HD 1080p. Essa aplicagdo foi
utilizada para gerar trafego na rede, permitindo a captura das métricas de QoS.

3.1. Mecanismo baseado em Aprendizado por Reforco Profundo

O mecanismo proposto reine informacdes de mobilidade, como localizag¢do (Loc,.) e ve-
locidade (Spd..), juntamente com métricas de rede, incluindo taxa de acertos na entrega
de pacotes (hit rate), Indicador de Qualidade do Canal (CQI) e Indicador de Forca do
Sinal Recebido (RSSI) da UAV-BS a qual o usudrio estd conectado e das vizinhas. Esses
dados sao utilizados para determinar o contexto do usudrio, aprimorando assim a precisao
no processo de tomada de decisdo da realizacdo de handover. Dessa forma, visando em-
pregar técnicas que assegurem uma otimizagdo na utilizagao dessas informagdes, propoe-
se aplicar algoritmos de aprendizado por reforco profundo. Esse tipo de aprendizagem
recebem o estado (contexto) e, a partir desse agente, toma uma acao e € recompensado.



O Algoritmo 1 apresenta o funcionamento do mecanismo de handover. A
aplicagdo de contexto, localizada no dispositivo mdvel, obtém o estado do usudrio a cada
200 milissegundos, encaminhando-o para a borda da rede. Apds receber o estado (.5;), o
modelo pré-treinado € carregado para verificar a necessidade de execucdo do handover.
Ap6s a realizagdo da predi¢cdo, o modelo envia uma agdo (A;), realizar ou ndo o hando-
ver para o usudrio. Se a A; prevista for executar o handover, o usudrio inicia o processo
e, apos a conclusdo, transmite a recompensa de volta para o agente. Posteriormente, a
aplicacdo de contexto reagenda a captura de estado, e aguarda a proxima A;.

Algorithm 1: Mecanismo de handover sensivel ao contexto.
Input: Modelo, Locye, Spdye, Hit Rate, CQI, RSSI,
Function GerenciadorHandover:

St = [Locye, Spdye, HitRate, CQI, RSS Ly, RSSIig;

A; = Modelo.predict(Sy);

if ExisteCandidato(A;) then
Fazer Handover(UAV BS atvo—id);

L Agendar(200ms, Recompensa());

| Agendar(200ms, Gerenciador Handover());

3.2. Modelo DDQN

O modelo utilizado nesta proposta foi o Double Deep Q-Network (DDQN)
[Hasselt et al. 2016], um algoritmo que se baseia na abordagem tradicional Deep Q-
Network (DQN). Contudo, ele supera uma das limitacdes do DQN original, que € a
superestimacao dos valores de a¢do. Ao introduzir uma rede de destino e uma rede online
separada, o algoritmo DDQN fornece estimativas de valor mais estdveis e precisas. A
rede de destino, que atua como o critico, € uma cdpia separada da rede online que € peri-
odicamente atualizada com os pesos da rede online, sendo usada para estimar os valores
Q para o proximo estado no processo de treinamento.

Os hiperparametros utilizados para modelar o DDQN estao apresentados na Ta-
bela 1. Esses valores foram determinados por meio da técnica de otimiza¢do denominada
Grid Search, sendo feita uma validacdo cruzada para determinar a configuracdo que pro-
porcionaria o melhor desempenho.

Tabela 1. Hiperparametros selecionados para a elaboracao do DDQN.
Input Layer  Hidden Layer OQutput Layer Optimizer Activation Function
Dense - (256, 7) Dense - 256 Dense - 2 Adam Relu

A formulacdo da recompensa pelo usudrio abrange trés métricas principais:
ARSSI, CQI e HitRate. O ARSSI representa a diferenga na intensidade do sinal entre
a célula atual do usudrio e as células vizinhas, enquanto o CQI indica a qualidade do
canal. Essas caracteristicas orientam a identificacdo de momentos ideais para handover,
especialmente quando os valores ARSSI e CQI diminuem. Além disso, handovers fre-
quentes sdo indesejaveis devido ao potencial de perda de pacotes e para lidar com essa
situagcdo, a métrica Hitrate ¢ utilizada. Quanto mais o agente realiza handovers, menor



torna-se a taxa de acerto, refletindo um aumento na perda de pacotes durante o processo
e destacando a necessidade de uma abordagem equilibrada.

A Tabela 2 exibe as equacdes que regem recompensas positivas € negativas
para cada métrica mencionada anteriormente. Recompensas positivas sdo concedidas ao
agente por escolhas de acdes corretas, e as equagdes sdo ajustadas para manter as recom-
pensas em torno de 100. Em contraste, para recompensas negativas, as equagoes foram
elaboradas para resultar em penalidades mais severas. Quando o agente toma uma decisdao
incorreta, a penalizagdo € mais acentuada, enfatizando a gravidade de agdes incorretas.

Tabela 2. Equacoes de penalizagao positiva e negativa utilizada no Agente DDQN.

Métrica Recompensa Positiva Recompensa Negativa

ARSSI 100 - tanh(A - 0.05) —16A? — 32A

HitRate 100 - tanh(26.4 - hitRate — 2637) —0.15 - (hitRate?) — 3.2 - hitRate
CQI 100 - tanh(13.2 - cqi — 195) 2030 - cqi — 30080

4. Treinamento do Modelo DDQN

A etapa de treinamento realizada pelo Gerenciador Central utilizou um ambiente de
simulacdo. Visando ter um melhor resultado no treinamento, foram realizadas 180
simulacdes com duracdo de 100 segundos e os cendrios de mobilidade descritos a seguir.

4.1. Cenarios de Mobilidade

Visando explorar os aspectos criticos e desafiadores para a decisdo de handover, como a
mobilidade que pode propiciar o efeito ping-pong, sdo considerados trés cendrios distin-
tos, cada um retratando diferentes movimentos de usuarios dentro dos limites da célula.

1. Cenario 1: O usudrio se desloca em dire¢do a préxima célula, representada pela
linha tracejada azul na Figura 1, até chegar ao ponto B. Neste cendrio, o dispositivo
entra e permanece na célula vizinha, resultando em um unico handover.

2. Cenario 2: O usudrio realiza uma entrada na célula adjacente e retorna para a
célula inicial. A trajetéria dada pela linha roxa na Figura 1, dirigindo-se até o
ponto C. Neste cendrio, o handover € executado duas vezes, uma quando o usuario
entra na cobertura da célula vizinha, outro quando retorna a célula de origem.

3. Cenario 3: Deslocamento até a fronteira da célula atual, seguido de um re-
torno, em vez de atravessar para a célula vizinha. A Figura 1 apresenta o usuario
movendo-se até o ponto D, linha laranja. Neste cendrio ndo existe handover.

4.2. Geracao do Conjunto de Dados

A partir dos cendrios propostos, deu-se inicio a concepcao de movimentos aleatorios
para o usudrio. Inicialmente, o SUMO! foi considerado para a gerar os deslocamentos,
contudo, observou-se que ndo haveria garantias de caracterizacdo dos cendrios propos-
tos, tornado-se necessdria a criagdo de uma nova metodologia para a geracao de dados
aleatdrios. Sendo assim, foram definidos os nimero de coordenadas necessdrias para o
treinamento, os valores minimos que representam a localizacao inicial do usuério e o va-
lor mdximo que representa a localizag¢ao limite do usudrio. Em seguida, as coordenadas x

Thttps://eclipse.dev/sumo/



e y sdo inicializadas com os valores minimos e, posteriormente, ocorre uma iteragao pelo
numero especificado de coordenadas.

Para o cenario 1, o usudrio possui um movimento continuo em dire¢do a célula
adjacente, sendo assim, o percurso ndo possui limite de deslocamento, portanto, os va-
lores da coordenada = sdo incrementados aleatoriamente em cada iteracdo até todas as
coordenadas serem definidas. Por outro lado, os cendrios 2 e 3 possuem limites de des-
locamento, sendo o do cendrio 2 0 maior, uma vez que o usudrio entra na célula vizinha.
Em ambos os casos, a condi¢do inicial € semelhante a do cendrio 1, contudo, se x ul-
trapassar a fronteira ou a metade das coordenadas for atingida, € iniciado o ajuste em x
para a direcdo oposta, simulando um retorno em direcao a célula inicial. A velocidade do
usudrio € uma funcdo das coordenadas z e y, estando na faixa de 0,5 m/s até 3 m/s. Esses
valores correspondem a UEs em uso por pedestres e em veiculos com baixa velocidade
(por exemplo, passageiros em veiculos em regides congestionadas).

4.3. Resultados do Treinamento

Os resultados do treinamento s3o apresentados na Figura 2. Nota-se nas simulagdes inici-
ais a fase exploratdria, onde diferentes estratégias sao testadas buscando identificar aque-
las que resultam em recompensas mais favoraveis, resultando em cerca de 275 handovers
por simulacdo. A medida que o agente interage repetidamente com o ambiente, espera-se
que seu desempenho evolua, adaptando-se para otimizar a execucdo do handover com
base nas informacdes acumuladas durante o processo de aprendizagem. Sendo assim,
nota-se que por volta da quinquagésima simulacdo, o agente comeca a ajustar seu com-
portamento conforme as recompensas e penalidades associadas as suas ag¢des, passando a
realizar handover apenas quando necessario.
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Figura 2. Numero de handover executando ao longo do processo de treinamento.

5. Simulando Redes Aéreas

A implementacdo da rede aérea composta por UAV-BSs, rede terrestre, do mecanismo
proposto e das solucdes do estado da arte no estudo comparativo, foi baseada em fer-
ramentas de simulag¢io de eventos discretos. Essas ferramentas incluem o OMNeT++>
e o Simu5G?. Para desenvolver adequadamente a simulagdio para esta proposta, essas

Zhttps://omnetpp.org/
Shttp://simu5g.org/



ferramentas e bibliotecas foram integradas para representar melhor o objeto desta pes-
quisa, destacando assim resultados obtidos por modelos de simulagd@o representativos de
ambientes reais. No entanto, o Simu5G ndao inclui o 5G aéreo, entao foi necessario im-
plementar as caracteristicas da rede UAV. Dessa forma, a gNodeB existente no Simu5G
foi adaptada com funcionalidades ligadas ao UAV como a adi¢do do eixo Z, bem como a
implementacdo de um modelo de canal (air-ground) 5G [Queiroz et al. 2023]. A Tabela
3 apresenta os valores dos parametros adotados na simulacao.

Tabela 3. Parametros utilizados na simulagao.

Frequéncia da Portadora (f.) 3,5 GHz | Numero de UEs 1
UAV-BS’s txpower 28dBm | Altura do UAV 50 metros
Numero de UAVs 2 Raio da Célula 150 metros

6. Avaliacao da Proposta

Esta sec@o apresentard os resultados obtidos pelo mecanismo de handover. Os mecanis-
mos utilizados para a comparac¢do com a proposta incluem: o modelo 3GPP de handover
baseado em histerese, nomeado de Default; e um mecanismo baseado em predicdo de
sinal utilizando o GRU [Queiroz et al. 2023]. Para realizar essa comparagdo, serdo ava-
liados o quao préximas as solu¢des estao do momento 6timo para a realizacio e as taxas
de erros de execucgdo (efeito ping-pong), além dos impactos nas métricas de QoS, como
atraso médio e perda de pacotes durante handover.

Para a realizacdao das simulacdes de validacdo, foram gerados dados de testes,
conforme apresentado na Secdo 4.2, e importados no OMNeT++. Em todos os cenérios,
as configuracdes de rede 5G SA utilizadas segundo a Secdo 5. Para alcancar um intervalo
de confianga de 95%, foram realizadas cento e cinquenta simula¢des para cada modelo. O
trafego gerado pelo Servidor Remoto destinados as UEs terrestres, cujos parametros sao
indicados na Secdo 3, possibilitou a obtencdo das métricas de QoS.

A Figura 3 apresenta os resultados para a execugdo de handover para os trés
cendrios avaliados. Esse valor corresponde ao tempo de simulagdo no qual essa agcdo
€ realizada, o disparo antecipado ou retardado pode causar o efeito ping-pong, conforme
evidenciado pela Figura 4. As linhas tracejadas representam o intervalo ideal no qual a
UE teria para realizar o handover. Esses valores foram obtidos pela andlise do compor-
tamento do RSSI do dispositivo mével em relacdo aos UAV-BSs, no momento em que a
poténcia da célula vizinha ultrapassou a da célula servidora. A linha verde corresponde ao
valor 6timo para a realizacdo do handover, enquanto a linha vermelha indica 0 momento
méximo ideal.

Conforme apresentado na Figura 3, para o Cendrio 1 - Célula 3, o GRU obteve
uma redugdo de 6,2% em relagdo ao valor 6timo, enquanto o Default teve um aumento
de 7,8% sobre o tempo maximo. Em contrapartida, o DDQN apresentou um valor médio
dentro do intervalo 6timo, com um erro de cerca de 4% maior que o valor 6timo, indicado
pela linha verde.

Para o Cendrio 2, a Figura 3 apresenta os resultados divididos em duas partes: o
primeiro handover € realizado para a célula 3, tendo uma margem de seguranca reduzida,



Momento de Execucdo de Handover por Cenario
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Figura 3. Momento da simulacao quando o handover foi disparado.

devido ao retorno do usudrio para a célula 2. Na primeira parte, percebe-se um comporta-
mento similar ao cenario 1, pois o Default ultrapassa o valor maximo em cerca de 9,20%
e o GRU exibe uma reducao de cerca de 8,3% menor que o valor 6timo. Na andlise do
retorno para a célula 2, o modelo GRU mostrou a maior distancia em relagdo ao momento
ideal, em cerca de 5,8% menor. Para o modelo Default nota-se uma redugdo de cerca
de 3,2% em relacdo ao valor ideal, além disso, observa-se a proximidade entre os valo-
res médios do primeiro e do segundo handover, podendo causar o efeito ping-pong. O
DDQN, por sua vez, permanece dentro da faixa de seguranga para ambos 0s casos, com
uma pequena parte do intervalo de confianga fora dos limites ideais. Sendo assim, fica
evidenciado que o Default tende a retardar atuacdo, devido a demora para satisfazer a his-
terese, enquanto o GRU tende a antecipar a decisdo devido a uma limitagdo do modelo por
apenas avaliar a predi¢do de sinal e ndo compreender o contexto do usudrio. No cenario
3 ndo ha handovers e por isso ndo houve um gréfico para este cendrio.

Para ter-se uma visdo completa da eficcia do procedimento de handover ndo basta
apenas analisar os tempos de atuagdo, mas também o nimero execucgdes. Posto isso, a
Figura 4 mostra o nimero de handovers em cada cendrio. No cendrio 1 espera-se que cada
mecanismo realize apenas um handover. A figura evidencia a aproximacdo do DDQN
da quantidade esperada de handovers, apresentando apenas uma execu¢ao em excesso.
Enquanto, o GRU resultou em 3 execugdes em excesso e 6 falhas, ou seja, ndo havendo
a realizac¢do do handover quando deveria ter acontecido. O modelo Default obteve o pior
resultado, além de executar o primeiro handover 150 vezes, realizou 38 vezes o segundo e
31 vezes o terceiro. Isso evidencia o impacto do efeito ping-pong desse modelo para este
cendrio, além de apresentar mais de trés execugdes (< 3) em quatro casos, destacando
assim, as multiplas trocas de célula durante o deslocamento.

No que se refere ao Cendrio 2, a Figura 4 mostra que ele apresentou o maior
nimero de falhas. Esse resultado deve-se a complexidade do deslocamento, ja que o
usudrio precisa realizar dois handovers em um curto periodo. Para este cendrio, sdo espe-
rados 150 handovers da célula inicial para a alvo (legenda 1) e o no retorno para a célula
inicial (legenda 2). Para o DDQN temos que os 150 primeiros handovers foram realiza-
dos com sucesso, contudo, a volta apresentou falha em 12% dos casos, fazendo com que
o usudrio ndo retornasse para a c€lula inicial, além da execugdo do terceiro handover em
6% dos casos, ou seja, apOs retornar para a célula inicial, ele realizou um novo handover
para a cé€lula vizinha. O GRU nao executou o primeiro handover 7,3% das vezes € 19,3%



das vezes para o segundo, além de apresentar 9% de realizacdes em excesso.
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Figura 4. Numero total de handovers executados nas simulagoes.

Por fim, ainda para o cenédrio 2, o modelo default apresentou o maior nimero de
falhas, tal como a nao realizagao em 10% dos casos. Além disso, ele evidencia o efeito
ping-pong, onde o modelo executa handovers diversas vezes, chegando a realizar mais
do que 4 handovers em 33% das vezes, resultando assim um total de 36,6% de falhas ao
longo das simulacgdes. Isso se deve ao fato dos tempos de disparo do handover para esse
cendrio estarem proximos, conforme mostrado na Figura 3.

Finalmente, no cendrio 3, ndo se espera a realizacdo de handover. Os modelos
DDQN e Default exibiram comportamentos semelhantes para este cendrio. O DDQN
registrou uma taxa de erro de cerca de 2,67%, enquanto o Default apresentou 3,33%. O
GRU foi o menos eficiente, pois ndo conseguiu detectar a saida do usudrio da area de
cobertura da célula atual, resultando em uma taxa de erro de 56%.

As consequéncias do tempo de disparo e quantidade de realizagdes de handover
podem ser vistas diretamente nas métricas de QoS, tais como atraso e perda de pacotes.
Sendo assim, essas métricas foram utilizadas para avaliacdo do desempenho da rede para
cada modelo. Assim, como nas andlises sobre o tempo de disparo, fez-se uso de valores
6timos para quantificar as perdas e ganhos. Para obtenc¢ado dos valores de referéncia (linhas
tracejadas vermelhas) das Figuras 5 e 6, o usudrio foi posicionado de maneira estitica e
a aplicacdo de envio de pacotes configurada da mesma maneira que a utilizada para os
testes com mobilidade, totalizando 17334 pacotes com um atraso de 8ms.

O atraso médio final e a perda de pacotes podem ser vistos nas Figuras 5 e 6,
respectivamente. Observa-se comportamento similar nos cendrios 1 e 2. O atraso pode ser
intensificado devido ao retardo ou antecipagdo do mecanismo para disparar o handover,
resultando em um aumento da distancia entre o usudrio e a célula a qual ele esta conectado.
O Default apresentou o maior atraso em ambos 0s cendrios, devido ao seu distanciamento
em relacdo ao momento ideal de disparo do handover, com um aumento do atraso médio
de 39% no cenario 1 e 36,38% no cenario 2. O mecanismo que emprega GRU apresentou
um aumento do atraso médio de apenas 24% no cenério 1 e 31,8% no cenério 2. A
proposta utilizando DDQN, por sua vez, obteve os melhores resultados devido a sua maior
assertividade em relacao ao tempo de disparo.

Em relacdo a perda de pacotes, considerando o aprimoramento da qualidade de
sinal proporcionada pelas redes aéreas [Queiroz et al. 2023], um fator de elevado impacto
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seria a ocorréncia de handovers desnecessarios. No cendrio 1, observa-se que o DDQN
praticamente ndo apresentou perda de pacotes. Por outro lado, o Default e o GRU apre-
sentaram algumas falhas de realizacido de handovers, resultando em uma perda de apro-
ximadamente 600% e 517% a mais do que o DDQN, respectivamente. No cendrio 2, o
Default apresentou o maior nimero de falhas, resultando em uma perda de cerca de 120%
a mais em comparagdao com o DDQN, que foi 0 modelo com menor perda de pacotes.

Nas Figuras 5 e 6, observa-se que os modelos Default e DDQN alcancaram resul-
tados proximos no cendrio 3 em relacio ao atraso médio e uma similaridade em relacio a
quantidade de pacotes recebidos. Isso reflete o comportamento semelhante de ambos no
nimero de handovers executados em relagc@o a este cendrio, por serem capazes de prever
a nao realizagdo de handovers. Nesse cenario, destacam-se apenas as perdas € o atraso
resultantes da mobilidade do usudrio. Por outro lado, o GRU apresentou diversas falhas,
realizando varios handovers, o que impactou negativamente nas métricas de QoS.

7. Conclusao

Este trabalho prop6s um mecanismo de handover baseado em aprendizado por reforgo
profundo empregando o algoritmo DDQN. Este modelo se caracteriza por ser sensivel
ao contexto, determinando a acdo a partir do estado do usudrio. Para validar o modelo
proposto, foi utilizado um ambiente de simulagdo no OMNeT++, onde extensdes foram
implementadas no Simu5G para acomodar as caracteristicas de uma rede aérea.

Os resultados obtidos evidenciam que o melhor modelo para a realizacao do ge-
renciamento de handover para os cendrios avaliados neste artigo € a solucdo baseada no
DDQN. O modelo proposto apresentou a maior aproximagao dos valores ideais para a
realizacdo de handover e obteve 74% de mais acertos quando comparado ao modelo
Default, isto para os deslocamentos que realizaram 1 e 2 handovers (cenérios 1 e 2).
O DDQN apresentou uma reducgido de 95% nas falhas em comparagdo com o GRU,
no cenario onde nao ha ocorréncia de handover (cenario 3). Os resultados obtidos na
avaliacdo da qualidade de servico da rede evidenciam que para os cendrios 1 e 2 0 meca-
nismo Default apresentou o pior resultado em todas as métricas analisadas, consequéncia
das falhas de handover. Para o cenario 3, o DDQN e o default obtiveram resultados si-
milares. E, por fim, o DDQN foi o modelo que apresentou os melhores valores para as
métricas de QoS em relacdo aos demais mecanismos, evidenciando a eficdcia da utiliza¢ao
conjunta dos parametros de mobilidade e redes para a predi¢ao de handover.

Como trabalho futuro, a solucdo proposta pode ser melhorada movendo o moni-



toramento do contexto do usudrio para o nicleo da rede 5G. Além disso, é fundamental
realizar novas simulac¢des, expandindo o ambiente com um maior niimero de UAV-BSs e
UEs. Isso permitird avaliar a escalabilidade e seus impactos em diferentes cendrios. Por
fim, € essencial realizar uma andlise detalhada do consumo de energia das UAV-BSs nos
cendrios e modelos de aprendizado abordados neste artigo.
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