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Abstract. In this work we consider the deployment of roadside units (RSUs) for
communication in vehicular networks. Basically, we intend to promote regular
vehicle-to-infrastructure encounters allowing vehicles to continuously receive
media from roadside units while driving. This problem is addressed through
multiobjective optimization. We propose the Sigma-N strategy that uses the
NSGA-II multiobjective evolutionary algorithm. The results are compared to
the Sigma-φ deployment strategy. Results reveal that the proposed strategy pro-
vides more coverage, while using less roadside units. Additionaly, the analysis
of Pareto borders offers a wide range of feasible solutions to be explored by the
network designer.

Resumo. Este trabalho considera a deposição de unidades de comunicação
(RSUs) em redes veiculares. Basicamente, têm-se o objetivo de promover en-
contros regulares de veı́culos com a infraestrutura, permitindo que veı́culos re-
cebam streaming durante sua locomoção. Aborda-se esse problema sob o ponto
de vista multiobjetivo e propõe-se a estratégia Sigma-N que usa o algoritmo
evolucionário multiobjetivo NSGA-II. A proposta é comparada com a estratégia
Sigma-φ. Resultados indicam que Sigma-N provê maior cobertura demandando
menos unidades de comunicação. Ademais, a análise das fronteiras de Pareto
oferece um grande conjunto de soluções que pode ser explorado pelo projetista
de redes.

1. Introdução
A grande disseminação de dispositivos móveis na população mundial traz perspectivas
sem precedentes. O mundo conta com mais de sete bilhões de smartphones conecta-
dos à Internet, muitos deles equipados com sensores de última geração provendo da-
dos em tempo real, capazes de subsidiar um sistema de vigilância mundial. De acordo
com Van Audenhove et al. [2014], ”53% da população mundial vive hoje em cidades. A
previsão é que em 2050 tenhamos 67% da população vivendo em cidades. Hoje, 64%
de todos os deslocamentos se dão em ambientes urbanos, e espera-se que o total de
kilômetros viajados pela população dentro de ambientes urbanos triplique até 2050”.
Assim, novas soluções são fundamentais para que a sociedade consiga lidar com essa



impressionante demanda por mobilidade. Em fato, a mobilidade urbana é um problema
multifacetado que exige a adoção de diversas medidas sincronizadas, incluindo, também,
um melhor uso da infraestrutura viária atualmente disponı́vel, o que pode ser obtido pela
integração das chamadas Tecnologias de Informação e Comunicação no desenvolvimento
de Sistemas Inteligentes de Transportes (SIT).

Nesse sentido, desenvolver a habilidade de gerenciar redes veiculares é um passo
fundamental para que se consiga ter essas redes implantadas em larga escala subsidi-
ando a operação de SIT. Um dos desafios relaciona-se à alta mobilidade dos veı́culos,
que impõe um novo padrão de uso da rede. Veı́culos não demandam cobertura contı́nua.
Ao invés disso, espera-se que a comunicação se dê por sua travessia em ilhas de cober-
tura estrategicamente posicionadas ao longo da malha viária. Através da disponibilização
de uma infraestrutura de comunicação (aqui chamada de unidades de comunicação, do
inglês roadside units ou RSUs), pode-se criar uma rede veicular que permita a coleta e a
disseminação de dados de mobilidade.

Este trabalho apresenta uma solução para a alocação de unidades de comunicação
em redes veiculares para a distribuição de streaming, onde a regularidade de contatos en-
tre veı́culos e a infraestrutura é fundamental. De forma complementar, tais aplicações
também demandam um controle assertivo sobre o intervalo entre conexões, de forma
que os veı́culos sempre mantenham um buffer de dados suficiente para que a mı́dia seja
reproduzida sem interrupção até o próximo contato com a infraestrutura (onde novos da-
dos serão recebidos). Apresenta-se e discute-se a estratégia de deposição denominada de
Sigma-N, que utiliza o NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm) [Deb et al.,
2002] para realizar a deposição de unidades de comunicação ao longo de uma malha viária
de topologia complexa, criando ilhas de coberturas para veı́culos.

Uma dada deposição ΣN
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garante que ρ porcento dos veı́culos passam por

ilhas de cobertura (zonas com RSUs) em intervalos de tempo não-maiores que τ segun-
dos, e que estes veı́culos mantêm seu buffer com dados disponı́veis, tendo como restrição
a velocidade de download de dados das unidades de comunicação (vd), bem como a ve-
locidade de consumo de dados dentro do veı́culo (vc). As aproximações das fronteiras de
Pareto obtidas por Sigma-N são analisadas em termos de investimento necessário para a
montagem da infraestrutura. Comparam-se tais resultados às soluções obtidas pela já es-
tabilizada estratégia Sigma-φ [Pereira et al., 2017] que considera, em sua alocação, pontos
na malha com maior tempo de permanência de veı́culos e realiza otimizações locais em
suas soluções de forma a refiná-las.

Os resultados demonstram que Sigma-N é capaz de obter a mesma cobertura que
Sigma-φ reduzindo o número de unidades de comunicação utilizadas. De modo seme-
lhante, Sigma-N é capaz de cobrir até 21% a mais de veı́culos, para a mesma quantidade
de unidades de comunicação utilizadas por Sigma-φ.

Este trabalho encontra-se organizado da seguinte forma: A seção 2 apresenta os
trabalhos relacionados. A seção 3 formula o problema de Deposição Sigma. A seção 4
aborda a Deposição Sigma sob o ponto de vista de otimização multiobjetivo. A seção 5
apresenta a estratégia Sigma-N. A seção 6 revisa a estratégia Sigma-φ utilizada como
baseline. A seção 7 discute os resultados obtidos. Por fim, a seção 8 conclui o artigo.



2. Trabalhos Relacionados
As redes veiculares infraestruturadas têm sido amplamente estudadas na literatura.
Silva et al. [2017b] apresentam um survey considerando arquiteturas, estratégias de
comunicação e implantação de infraestrutura para redes veiculares. A deposição de in-
fraestrutura é abordada em diversos trabalhos. Estudos analı́ticos concentram-se, tipi-
camente, na definição de limites teóricos máximos para a transmissão de dados, seja em
termos da quantidade de dados disseminados, ou da latência. Como exemplo, Zheng et al.
[2010] apresentam a avaliação de uma estratégia de implantação de infraestrutura através
do conceito de oportunidade de contato. Já Lee and Kim [2010] propõem uma heurı́stica
para a implantação de infraestrutura que busca ampliar a conectividade dos veı́culos e re-
duzir o intervalo sem conexões. Por sua vez, Nekoui et al. [2008] propõem a implantação
de infraestrutura com base na definição de capacidade de transporte.

A probabilidade de contato também é considerada. Zheng et al. [2010] apresen-
tam a avaliação da estratégia de implantação considerando a oportunidade de contato. A
métrica mensura a fração da distância (ou tempo) que o veı́culo está em contato com a
infraestrutura, enquanto que Lee and Kim [2010] propõem uma heurı́stica gulosa para alo-
car a infraestrutura com o objetivo de melhorar a conectividade entre veı́culos, ao mesmo
tempo em que reduzem suas desconexões, e cada interseção é considerada como uma
potencial posição para uma unidade de comunicação.

Xie et al. [2013] abordam o problema de alocação de unidades de comunicação
assumindo conhecimento prévio da trajetória de cada veı́culo. Baseando-se em dados
históricos, os autores propõem um modelo probabilı́stico para inferir as localizações das
unidades de comunicação. Já, Chi et al. [2013] consideram uma estratégia que distribui
as unidades de comunicação tão equilibradamente quanto possı́vel. No entanto, os auto-
res comparam seus resultados com uma estratégia de alocação aleatória que incorre em
um desempenho muito baixo. De forma complementar, Liu et al. [2013] propõem uma
estratégia de alocação de unidades de comunicação para a transferência de arquivos em
redes veiculares modelando o encontro entre veı́culos e unidades de comunicação como
uma cadeia da Markov homogênea de tempo contı́nuo.

Em termos de estratégias geométricas, Cheng et al. [2013] propõem uma
heurı́stica para solucionar o problema da máxima cobertura, enquanto que Patil and
Gokhale [2013] empregam diagramas de Voronoi. Já em termos de modelos de
otimização, Aslam et al. [2012] usam Programação Inteira Binária para o problema
de alocação de infraestrutura eliminando vias de pouco tráfego. Em termos de
heurı́sticas, Trullols et al. [2010] e Cataldi and Harri [2011] propõem a modelagem
de alocação de unidades de comunicação como um problema de máxima cobertura,
assumindo-se a premissa de conhecimento prévio das trajetórias dos veı́culos. Esses es-
tudos são evoluı́dos para remover a restrição de prévio conhecimento de trajetórias dos
veı́culos no trabalho Silva et al. [2016b], que se baseia na predição Markoviana do fluxo.

Alguns estudos abordam o problema de distribuição de conteúdo no contexto de
redes veiculares. Gossa et al. [2008] propõem uma solução de replicação de dados proa-
tiva para selecionar veı́culos como réplicas. Por outro lado, a solução de Li et al. [2015]
replica o conteúdo em unidades de comunicação com base na análise do rastro (trace)
de mobilidade real. De forma semelhante, Bruno et al. [2015] investigam um modelo de
otimização para replicar os conteúdos nas unidades de comunicação considerando sua po-



pularidade, enquanto que Silva et al. [2017a] discutem uma rede veicular de distribuição
de conteúdos, a chamada Vehicular Content Delivery Network. Já o gerenciamento da
rede veicular e definição de métricas de desempenho são discutidos pelo nosso grupo de
pesquisa nos trabalhos [Silva and Meira Jr, 2015; Silva et al., 2016a]. Em termos gerais,
caminhamos no sentido de definir um conjunto de métricas capaz de permitir o planeja-
mento e gerenciamento de redes veiculares de forma que provedores do serviço tornem-se
capazes de operacionalizar essas redes.

Diferentemente dessas abordagens, a estratégia aqui proposta considera o tempo
entre contatos e o controle da carga de dados do veı́culos (dados em buffer) para identi-
ficar os melhores locais para a implantação das unidades de comunicação, permitindo a
elaboração de estratégias sofisticadas para a entrega de conteúdos em redes veiculares.

3. Formulação do Problema: A Deposição Sigma

O planejamento de redes veiculares infraestruturadas requer a definição da localização
fı́sica de cada unidade de comunicação, criando-se ilhas de cobertura estrategicamente
posicionadas para alimentar os veı́culos com dados. Esse trabalho volta sua atenção para
o planejamento dessa infraestrutura no contexto de disseminação de streaming. O objetivo
é que veı́culos experimentem contatos regulares com a infraestrutura, de forma a permitir
que mı́dia seja continuamente enviada aos veı́culos. De forma similar, também pretende-
se controlar o intervalo entre contatos, garantindo que veı́culos não fiquem muito tempo
sem receber conteúdo, permitindo que os ocupantes do veı́culo sempre tenham dados de
streaming disponı́veis. Nesse sentido, a Deposição Sigma ΣN
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é proposta como

uma métrica de qualidade de rede baseada em quatro parâmetros: τ , ρ, vc, vd.

O parâmetro τ especifica o tempo máximo entre dois contatos consecutivos entre
um veı́culo e a infraestrutura. O parâmetro vc indica a taxa de consumo da mı́dia dentro
dos veı́culos. O parâmetro vd indica a taxa com que dados são baixados das unidades
de comunicação para os veı́culos. Já o parâmetro ρ indica a quantidade de veı́culos que
devem ser capazes de reproduzir a mı́dia sem interrupções durante toda a sua viagem.
Formalmente:

Definição 1 (Deposição Sigma: ΣN
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). Seja R o conjunto das vias de uma malha

viária. Seja V o conjunto de veı́culos que viaja em R. Cada veı́culo vi ∈ V recebe
dados das unidades de comunicação à taxa de vd bits por segundo que são armazenados
dentro de um buffer interno ao veı́culo. De forma similar, cada veı́culo vi consome dados
de seu buffer interno à taxa de vc bits por segundo. Uma dada distribuição de unidades
de comunicação sobre R é considerada uma Deposição Sigma ΣN

(
τ
ρ

)(
vd
vc

)
quando um

subconjunto de veı́culos V ′ ⊆ V consegue realizar seu trajeto sempre mantendo seu
buffer interno com tamanho > 0 (ou seja, a quantidade de dados recebidos foi maior
que a quantidade de dados consumidos). Além disso, esses veı́culos devem encontrar a
infraestrutura em intervalos nunca maiores do que τ segundos, sendo que |V

′|
|V | = ρ.

Para resolver a Deposição Sigma, assume-se o particionamento da área urbana em
um conjunto de ψ × ψ células urbanas de mesmo tamanho. As células urbanas podem
ter tamanhos arbitrários, a fim de atender às necessidades de projeto da rede. Quando se
exige maior/menor precisão, simplesmente aumenta-se/diminui-se o número de células
urbanas que cobrem a malha rodoviária. Particionando-se a malha rodoviária, diminui-se



o número de locais a serem avaliados para receberem unidades de comunicação. Tal par-
ticionamento acarreta, portanto, uma redução do esforço computacional para a obtenção
das melhores localidades. As figuras 3(c)-1(d) exemplificam esse processo.

(a) Malha Rodoviária (b) Partição 20 x 20 (c) Partição 40 x 40 (d) Partição 80 x 80

Figura 1. Particionamentos da Malha Viária em Grides de Diferentes Resoluções.

O tempo entre contatos τ regula a velocidade com que os dados são disseminados.
Uma redução no valor de τ acarreta redução na quantidade de unidades de comunicação
utilizadas, porém diminui a precisão de controle da rede, visto que as informações irão
levar mais tempo para atingir os usuários. A taxa de download vd (velocidade cujos
dados são baixados) e a taxa de consumo vc (velocidade na qual dados são consumidos)
controlam a carga disponı́vel no buffer interno do veı́culo. Se um veı́culo possui carga
positiva, significa que ele possui mı́dia disponı́vel para ser consumida.

A diferença entre a velocidade de download e a velocidade de consumo é chamada
de velocidade de recarga. Para que se tenha uma configuração válida, é necessário que a
velocidade de download seja sempre maior que a velocidade de consumo, caso contrário a
velocidade de recarga será negativa. Desse modo, quando um veı́culo está dentro da área
de cobertura de uma RSU, ele está ganhando mais carga do que consome, pois vd > vc, ou
seja, está recarregando. Quando está fora da área de cobertura, ele está perdendo carga.

Em alguns casos utiliza-se o termo Cobertura Sigma para se referir a cobertura de
veı́culos provocada pela alocação de unidades de comunicação que satisfaz os parâmetros
apresentados na Definição 1. Tal conceito se define como segue.

Definição 2 (Cobertura Sigma). A Cobertura Sigma refere-se a depositar unidades de
comunicação ao longo da malha viária de forma que ρ porcento dos veı́culos atraves-
sem ilhas de cobertura em intervalos não-maiores que τ segundos, recebendo conteúdo
das unidades de comunicação à taxa de vd bits por segundo e consumindo esses dados,
continuamente, à taxa de vc bits por segundo, sem nunca zerar sua carga (buffer de ar-
mazenamento interno).

4. A Deposição Sigma como Problema de Otimização Multiobjetivo

Otimização é o processo de identificação da melhor solução entre um conjunto de
alternativas [Miettinen, 1999]. De forma geral, a otimização de um único objetivo
emprega um único critério (objetivo) para identificar a melhor solução entre um conjunto
de soluções. Por sua vez, a otimização multiobjetivo emprega dois ou mais critérios
(objetivos) com esta finalidade. Uma vez que múltiplos objetivos podem ser conflitantes,
i.e, a melhora de um pode levar a deterioração de outro(s), geralmente não existe solução
ótima única para problemas de otimização multiobjetivo. Um problema de otimização
composto por k objetivos pode ser formalizado como segue.



Definição 3 (Problema de Otimização Multiobjetivo). Dado um vetor de variáveis de
decisão com dimensão n, x = {x1, ..., xn} no espaço de busca X, objetiva-se encontrar
x* ∈ X que minimiza, simultaneamente, as k funções objetivo f(x*) = {f1(x*), ..., fk(x

*)}.
Assim, o modelo geral de um problema de otimização multiobjetivo para o caso de
minimização é dado por:

Min f(x*) = {f1(x*), ..., fk(x
*)} s.a x ∈ X, onde: fi : Rn −→ R, e i ≥ 2.

O conjunto das soluções não-dominadas em X é chamado de conjunto Pareto-
ótimo, e a imagem de um determinado conjunto Pareto-ótimo, no espaço dos valores
dos objetivos, é chamada de fronteira de Pareto [Konak et al., 2006]. O conceito
de dominância é apresentado na definição 4, enquanto que a solução Pareto-ótima é
apresentada na definição 5.

Definição 4 (Dominância). Uma solução x domina a solução y, se e somente se
fi(x) ≤ fi(y) para i = 1, ..., k e fi(x) < fi(y) para, ao menos, uma função objetivo j.

Definição 5 (Solução Pareto-ótima ou não-dominada). Uma solução é dita Pareto-ótima,
ou não-dominada, se não for dominada por nenhuma outra solução no espaço de busca.
Uma solução Pareto-ótima não pode ser melhorada com relação a qualquer objetivo
sem que exista piora para pelo menos algum outro objetivo.

Considerando o problema de Deposição Sigma, percebem-se dois objetivos
conflitantes, uma vez que almeja-se a redução do número de unidades de comunicação
alocadas, como forma de reduzir o custo da rede veicular, ao mesmo tempo em que
deseja-se aumentar o número de veı́culos tendo oportunidades de contato com a infra-
estrutura de comunicação. Tal problema pode, portanto, ser solucionado buscando-se
minimizar o número de unidades de comunicação utilizadas, ao mesmo tempo em que
busca-se maximizar o número de veı́culos que experimentam Cobertura Sigma.
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Figura 2. Exemplo de um Gráfico de Fronteira de Pareto: Número de Veı́culos
Cobertos versus Número de Unidades de Comunicação Depositadas.

Neste sentido, a otimização multiobjetivo busca um compromisso entre os vários
objetivos expresso pela fronteira de Pareto. Caso seja possı́vel otimizar todos os obje-
tivos, a fronteira de Pareto será constituı́da por apenas um ponto, ou seja, pela solução
ótima. Caso contrário, a fronteira de Pareto será constituı́da por diversas soluções. Con-
siderando como objetivos a minimização do número de unidades de comunicação, e a



maximização da quantidade de veı́culos experimentando Cobertura Sigma, para uma de-
terminada instância do problema de Deposição Sigma, a figura 2 representa uma possı́vel
fronteira de Pareto. Note que não é possı́vel melhorar um dos objetivos sem que se piore
o outro.

5. Estratégia de Deposição Sigma-N
Com base nos conceitos já apresentados, pode-se formalizar a estratégia de deposição
Sigma-N. Essa estratégia utiliza o NSGA-II [Deb et al., 2002] para realizar a deposição
de unidades de comunicação. De forma geral, o NSGA-II é uma extensão do Algo-
ritmo Genético (GA) [Goldberg, 1989] utilizado na solução de problemas de otimização
multiobjetivo. Tal como o GA, o NSGA-II simula o processo evolutivo de indivı́duos
(soluções) pela utilização de operadores de busca que incluem a seleção dos indivı́duos
mais adaptados, a recombinação (crossover) entre indivı́duos, e mutação.

A escolha do NSGA-II se justifica uma vez que ele é um dos algoritmos evo-
lucionários mais utilizados em otimizações multiobjetivo, sendo bastante eficiente na
obtenção de bons resultados em vários tipos de problemas, ao mesmo tempo em que in-
fluencia a criação/modificação de vários outros métodos de otimização multiobjetivo [Ye
et al., 2015]. A implementação do algoritmo NSGA-II utilizado nesse trabalho faz parte
do MOEA Framework1, uma biblioteca Java gratuita e de código aberto voltada para
aplicações de otimização multiobjetivo.

O algoritmo 1 apresenta em detalhes a Deposição Sigma-N. Os parâmetros de
entrada são apresentados na tabela 1 (veja também a seção 6). Repare que a terceira
coluna desta tabela indica a natureza do parâmetro, i.e., se o mesmo advém do problema
em si, ou se é necessário para aplicação das técnicas de busca utilizadas.

Tabela 1. Parâmetros de Entrada de Sigma-N
Parâmetro Descrição Natureza
M matriz bidimensional representando a malha viária particionada Problema
ρ fração de veı́culos que deve receber Cobertura Sigma Problema
τ tempo máximo entre contatos de veı́culos com a infraestrutura Problema
vc velocidade de consumo de dados Problema
vd velocidade de download de dados Problema
V conjunto de veı́culos e suas trajetórias Problema
rmax número máximo de RSUs que podem ser depositadas durante a Busca Local de Sigma-φ Sigma-φ
rmin número mı́nimo de RSUs que Sigma-φ pode usar durante a sua Busca Local Sigma-φ
vmax número máximo de veı́culos que se deseja cobrir Sigma-φ
t número de soluções que Sigma-N trabalhará durante o processo de busca Sigma-N
ρrecombinação taxa de recombinação (crossover) de Sigma-N Sigma-N
ρmutação taxa de mutação de Sigma-N Sigma-N
niterações número de iterações de Sigma-N Sigma-N

O passo 1 do algoritmo configura os parâmetros de deposição que serão utilizados
para realizar a deposição inicial. Obter boas soluções iniciais é importante para reduzir
o tempo de convergência do algoritmo. Neste sentido, o passo 2 cria a população inicial
P composta por t indivı́duos (soluções). As soluções em P são geradas alocando-se
as unidades de comunicação de acordo com a estratégia Sigma-φ [Pereira et al., 2017]
(revisada na próxima seção). Todas as soluções de P , inicialmente, são idênticas.

1http://moeaframework.org/



Algoritmo 1 Estratégia Sigma-N
Entrada: M , ρ, τ , vc, vd, V , rmax, rmin, vmax, t, ρrecombinação, ρmutação, niterações;
Saı́da: aproximação P’ da fronteira de Pareto; . Aproximação da Fronteira de Pareto.
1: DefiniçãoDeposição(rmax, rmin, vmax, τ , ρ, vc, vd); . Define os parâmetros de deposição e os limites.
2: P ← GeraPopulaçãoInicial(M , V , rmax, rmin, vmax, τ , ρ, vc, vd, t); . Crie t soluções iniciais.
3: AvaliaçãoFunçõesObjetivos(P ); . Avalia as soluções de P quanto ao número de RSUs e veı́culos sob Cobertura Sigma.
4: OrdenaçãoRápidaNãoDominada(P ); . Ordena as soluções de P em fronteiras não-dominadas.
5: S ← SeleçãoPaisRanqueamento(P , t); . Seleciona indivı́duos de P para recombinação e mutação.
6: P ′ ← RecombinaçãoMutação(S, ρrecombinação, ρmutação); . Realiza recombinação e mutação nos indivı́duos em S.
7: Para i = 1 até niterações Faça
8: AvaliaçãoFunçõesObjetivos(P ′);
9: M ←Mescla(P , P ′); . Mistura todas as soluções de P e P’, e as atribui à M.
10: Fronteiras← OrdenaçãoRápidaNãoDominada(M );
11: Pais← ∅;
12: FronteiraL ← ∅;
13: Para Fronteirai∈ Fronteiras Faça . Percorre, possivelmente, todas as fronteiras em Fronteiras.
14: AtribuiçãoDistânciaNicho(Fronteirai); . Atribui valor de distância a todas as soluções em Fronteirai.
15: Se (Tamanho(Pais) + Tamanho(Fronteirai)) > t Então
16: FronteiraL ← i;
17: Break();
18: Senão
19: Pais←Mescla(Pais, Fronteirai); . Mistura indivı́duos de P e P’.
20: Fim Se
21: Fim Para
22: Se Tamanho(Pais) < t Então
23: FronteiraL ← OrdenaçãoPorRanqueDistância(FronteiraL); . Ordena as soluções de segundo a distância.
24: Para Pi, i∈ {1, ..., (t− Tamanho(FronteiraL))} Faça
25: Pais← Pi;
26: Fim Para
27: Fim Se
28: S ← SeleçãoPaisRanqueamentoDistância(Pais, t);
29: P ← P ′;
30: P ′ ← RecombinaçãoMutação(S, ρrecombinação, ρmutação);
31: Fim Para
32: Retorne P’;

O passo 3 avalia as t soluções geradas de acordo com o número de unidades de
comunicação usados e o número de Veı́culos que experimentam a Cobertura Sigma. As-
sim, cada solução é avaliada segundo este dois objetivos conflitantes. O passo 4 ordena
as soluções de P em fronteiras não-dominadas (conjuntos de soluções não-dominadas).
No caso mais extremo, ter-se-ão t conjuntos ou fronteiras não-dominadas, sendo que cada
conjunto possuirá exatamente uma solução de P . O passo 5 seleciona probabilisticamente
(por torneio [Goldberg, 1989]), as melhores soluções de P para a criação da população
S. Note que S possuirá t soluções, portanto, algumas soluções de P figurarão em S mais
de uma vez. O passo 6 gera uma nova população P ′ pela aplicação dos operadores de
recombinação e mutação nas soluções de S. Este passo é o responsável pela modificação
das soluções em S e, consequentemente, pela geração de novas soluções que serão arma-
zenadas em P ′. O passo 7 repete o laço principal do algoritmo (passos 8 a 30) por niterações

vezes.

O passo 8, tal como o passo 3, avalia as t soluções de P ′ segundo os objetivos
do problema. O passo 9 mescla todas as soluções de P e de P ′ em uma única população
denominada M . Este passo tem por objetivo manter a diversidade das soluções durante
a busca, uma vez que as soluções em P e P ′ podem ser bastante diferentes e mesmo
assim serem bem interessantes sob o ponto de vista dos os objetivos do problema a ser
solucionado. Neste passo, soluções iguais são removidas, assim, M possui no máximo 2
* t soluções. O passo 10, tal como o passo 4, gera fronteiras não-dominadas a partir deM
e as atribui à variável Fronteiras. O passo 11 inicializa a variável Pai com ∅ e o passo



12 faz o mesmo com a variável FronteiraL. Enquanto a variável Pai armazenará um
conjunto de soluções para posterior aplicação dos operadores de mutação e recombinação,
a variável FronteiraL armazenará conjuntos de fronteiras não-dominadas.

O passo 13 percorrerá, possivelmente, todas as fronteiras não-dominadas armaze-
nadas em Fronteiras. O passo 14 calcula a distância de cada solução na Fronteirai em
relação as todas as soluções nesta fronteira. Assim, cada solução em Fronteirai possui
uma medida de quão distante (diferente) ela está em relação as demais soluções ocupan-
tes desta fronteira. Esta distância é importante, pois soluções mais distantes (diferentes)
em uma mesma fronteira são consideradas melhores, devido a suas maiores diversida-
des. Aqui, é importante notar que Pais deverá possuir exatamente t soluções e que estas
soluções serão selecionadas de Fronteirai. Portanto, o passo 15, em conjunto com o
passo 17, certificam-se de manter este controle, finalizando o laço de repetição definido
no passo 13 caso esta condição seja violada. Antes de finalizar o laço, entretanto, o passo
16 certifica-se de armazenar o número da fronteira cujo o número de soluções quando
adicionado ao número de soluções já presentes em Pais, violam a condição explicada.

Armazenar o número desta fronteira é importante, pois, posteriormente (passo 24),
poder-se-á adicionar uma a uma as soluções desta fronteira à Pais, sem que a condição
estabelecida seja violada. O passo 19 mescla todas as soluções em Pais e Fronteirai, em
Pais. O passo 22 verifica se Pais possui uma quantidade de soluções inferior a t. Caso
afirmativo, o passo 23 calcula a distância de cada solução na FronteiraL em relação as
todas as soluções nesta fronteira. As soluções em FronteiraL serão ordenadas da maior
para a menor distância, e elas serão selecionadas para comporem Pais (passo 24) de
acordo com esta ordenação. Como afirmado, soluções com maiores distâncias dentro de
uma mesma fronteira são consideradas melhores, devido a suas maiores diversidades).

É importante notar que FronteiraL armazena a fronteira cujo o número de
soluções somado ao número de soluções em Pais no passo 15 ultrapassaram o limite
t de soluções que Pai deve possuir. Por conseguinte, as soluções desta fronteira serão
adicionadas uma a uma à Pais até que o tamanho de Pais seja exatamente igual a t.
Tal processo é realizado pelo laço do passo 24 em conjunto com o passo 25. O passo
28 seleciona probabilisticamente (por torneio), as melhores e mais diversas (utilizando
a distância entre soluções) soluções de Pais para a criação de uma da população S. O
passo 29 sobrescreve a população P por P ′. Finalmente, o passo 29, tal como o passo 6,
gera uma nova população P ′ pela aplicação dos operadores de recombinação e mutação
nas soluções de S. Ao fim do ciclo controlado pelo passo 7, o passo 32 retorna P’, uma
aproximação da fronteira de Pareto para os objetivos definidos.

6. Sigma-φ
A heurı́stica Sigma-φ [Pereira et al., 2017] possui como parâmetros de entrada: a malha
rodoviária (M ); A porcentagem de veı́culos à ser coberta (ρ); O tempo limite entre con-
tatos (τ ); A velocidade de consumo de dados (vc); A velocidade de download de dados
(vd); O fluxo de veı́culos (V ). De forma geral, ela é composta por três etapas, a saber:

1. Deposição inicial: etapa responsável por alocar um conjunto inicial de unidades de
comunicações, denominado Υ. Para esta deposição inicial, consideram-se os pontos na
malha com maior tempo de permanência de veı́culos. Assim, Υ é obtido utilizando-se
uma heurı́stica gulosa que aloca as unidades de comunicação nos pontos da malha viária
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(d) τ=60s, vd = 1.25 e ρ = 0.75

Figura 3. As figuras (a) e (b) apresentam a aproximação da Fronteira de Pareto
para a deposição τ=40s, vd=2 e ρ=0.5 (a) e ρ=0.75 (b). As figuras (c) e (d) indicam
a aproximação da Fronteira para τ=60s, vd=1.25 e ρ=0.5 (a) e ρ=0.75 (b).

que possuem as maiores demandas de dados. A deposição inicial é realizada até que os
parâmetros que definem o problema sejam satisfeitos;

2. Busca local: Sigma-φ utiliza a estratégia conhecida como subida de encosta (Hill
Climbing) [Russell and Norvig, 2010], para otimizar Υ, através da exploração de soluções
vizinhas. Dessa forma, as unidades de comunicação alocadas em 1 são movidas em sua
vizinhança buscando-se maximizar o total de veı́culos cobertos. Ao final desta etapa, o
número de unidades de comunicação não é alterado, no entanto, a quantidade de veı́culos
cobertos pode ser maior que o valor inicial de ρ estabelecido;

3. Remoção de unidades extras: assumindo-se que o passo 2 obteve sucesso em aumen-
tar a quantidade de veı́culos cobertos, o presente passo retira as unidades de comunicação
em excesso, removendo prioritariamente as que geram menor impacto no total de veı́culos
cobertos. A remoção de unidades de comunicação ocorre até que se atinja o objetivo de
se cobrir ρ por cento dos veı́culos.

A explicação detalhada do funcionamento de Sigma-φ, bem como seu algoritmo,
podem ser encontrados em Pereira et al. [2017].
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7. Resultados Experimentais

Esta seção apresenta os resultados experimentais obtidos. Utiliza-se o trace realı́stico
de mobilidade da cidade de Colônia (Alemanha). O fluxo conta com 7.200 segundos
de tráfego e 75.515 veı́culos. Para obter o conhecimento inicial da malha viária podem
ser utilizadas antenas móveis (drones, antenas em ônibus coletivos) ou dados obtidos por
unidades de comunicação já existentes. Particiona-se a cidade de Colônia em uma grade
de 100 x 100 células urbanas gerando células com dimensão de 270m x 260m, uma área
com potencial de ser coberta por apenas uma unidade de comunicação (RSU), conforme
aponta os resultados reportados em [Teixeira et al., 2014].

A comparação do desempenho entre as estratégias da-se pela análise da
aproximação da Fronteira de Pareto obtida pela estratégia Sigma-N em relação às soluções
especı́ficas obtidas pela estratégia Sigma-φ. A análise da-se em termos de investimentos e
abrangência de cobertura. Aqui, busca-se estimar o custo de montagem das redes Sigma-
φ e Sigma-N, tendo como base a quantidade de unidades de comunicação que precisam
ser implantadas para se atingir uma dada meta de Cobertura Sigma. A utilização de uma
Fronteira de Pareto permite ao administrador da rede confrontar custo de implementação
e abrangência da rede, e escolher o ponto que seja mais adequado para um problema es-
pecı́fico. De forma geral, os resultados demonstram que, para configurações de alta taxas
de atualização de dados (baixo τ e baixa vd), Sigma-N é eficaz ao cobrir mais veı́culos
utilizando a mesma quantidade de unidades de comunicação que Sigma-φ (Figura 3).

O primeiro estudo apresenta a situação em que τ = 40s, vd = 2, e ρ assume 0.5
e 0.75, figuras 3(a), e 3(b), respectivamente. Nota-se, claramente, a eficácia do método
proposto para situações de alta demanda.

Para o caso em que ρ = 0.5, Sigma-N é capaz de fornecer maior cobertura (40208
veı́culos) utilizando a mesma quantidade de unidades de comunicação (746) que Sigma-
φ, uma melhoria de 6,4%. Nota-se, adicionalmente, que Sigma-N é capaz de utilizar
8 unidades de comunicação a menos que Sigma-φ e prover cobertura igual, ou melhor,



que este último método. Para o caso em que ρ = 0.75, Sigma-N fornece maior cobertura
(57208 veı́culos) utilizando a mesma quantidade de unidades de comunicação que Sigma-
φ (1123), uma melhora de 0,93%. Nota-se, para este caso, que Sigma-N é capaz de utilizar
10 unidades de comunicação a menos que Sigma-φ e prover cobertura igual, ou melhor,
que este último método.

O segundo estudo apresenta a situação em que τ = 60s, vd = 1,25, e ρ assume 0.5 e
0.75, figuras 3(c), e 3(d), respectivamente. Assim como no caso analisado anteriormente,
é possı́vel notar a eficiência de Sigma-N.

Para o caso em que ρ = 0.5, Sigma-N é capaz de fornecer maior cobertura (38348
veı́culos) utilizando a mesma quantidade de unidades de comunicação (748) que Sigma-
φ, uma melhoria de 1,5%. Nota-se, adicionalmente, que Sigma-N é capaz de utilizar
10 unidades de comunicação a menos que Sigma-φ e prover cobertura igual, ou melhor,
que este último método. Para o caso em que ρ = 0.75, Sigma-N fornece maior cobertura
(57480 veı́culos) utilizando a mesma quantidade de unidades de comunicação que Sigma-
φ (1209), uma melhoria de 1,5%. Nota-se, para este caso, que Sigma-N é capaz de utilizar
12 unidades de comunicação a menos que Sigma-φ e prover cobertura igual, ou melhor,
que este último método.

Por fim, a figura 4 apresenta a comparação em termos de números de veı́culos
cobertos para diversas configurações do problema de Deposição Sigma. Tal como an-
teriormente, seleciona-se o ponto de mesma quantidade de unidades de comunicação de
Sigma-φ na aproximação da Fronteira de Pareto encontrada por Sigma-N. Verifica-se que,
para a grande maioria dos casos, Sigma-N é eficaz em aumentar o número de veı́culos
cobertos, utilizando a mesma quantidade de unidades de comunicação que Sigma-φ. Em
alguns casos, esta melhoria ultrapassa a marca de 20%. No entanto, para alguns casos em
que τ = 90, Sigma-N apresentou uma pequena diminuição no número de veı́culos cobertos
em comparação a Sigma-φ (estes casos encontram-se sob investigação do grupo).

8. Conclusão
O presente trabalho apresenta Sigma-N, uma estratégia para a solução do problema de
Deposição Sigma que o trata sob o ponto de vista multiobjetivo. O objetivo central é
planejar a infraestrutura de comunicação de forma a realizar a disseminação de streaming
da infraestrutura para veı́culos. Consideram-se a velocidade de download de dados da
infraestrutura para veı́culos, bem como a velocidade de consumo de dados dentro dos
veı́culos, de forma a se realizar uma distribuição que garanta que uma fatia ρ de veı́culos
mantenha sempre mı́dia disponı́vel em seu buffer de armazenamento.

Sigma-N é comparada à Sigma-φ, que utiliza busca local para melhoria de sua
solução (deposição) inicial. Resultados experimentais demonstram que a utilização de
Sigma-N aumenta, em alguns casos, até 21% o número de veı́culos cobertos utilizando a
mesma quantidade de unidades de comunicação que Sigma-φ. Ademais, a técnica pro-
posta é capaz de gerar aproximações da Fronteira de Pareto, o que permite ao projetista
da rede balancear o custo de sua implantação e a cobertura almejada.

Como trabalhos futuros, o grupo pretende avaliar, também, a incorporação de
comunicação veı́culo-a-veı́culo para ajudar na disseminação das mı́dias. Outra pesquisa
já em andamento consiste em utilizar outros métodos de geração da população inicial de
Sigma-N de forma que a busca parta de espaços de busca promissores em bem diversos.
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