
Otimização do Consumo de Energia em Redes Ad Hoc Aloha
Empregando Deep Learning

Paulo F. C. Barbosa1, Bruna A. da Silva1, David Macêdo1,
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Abstract. The algorithms commonly used for energy control in IoT networks in-
volve optimization functions with considerable complexity and rigorous control
of the test environment. It creates a gap between design, theoretical analysis and
real-time processing of the network devices. In this paper, we propose a novel
approach based on machine learning which considers the input and output of
a power consumption control algorithm in multi-variable slotted Aloha ad hoc
networks. Results show that the proposed neural network presented better per-
formance concerning processing time and computational cost when compared
to the currently used greedy search energy control algorithms.

Resumo. Os algoritmos normalmente empregados para controle energético em
redes IoT envolvem funções de otimização com considerável complexidade e
controle rigoroso do ambiente de teste. Isso gera uma lacuna entre o pro-
jeto, análise teórica e processamento em tempo real dos dispositivos da rede.
O presente artigo propõe uma nova abordagem baseada em aprendizagem de
máquina que considera a entrada e a saı́da de um algoritmo de controle de
consumo de energia em redes ad hoc slotted Aloha de múltiplas varáveis. Re-
sultados mostram que a rede neural proposta obteve melhor desempenho em
relação ao tempo de processamento e custo computacional quando comparado
aos algoritmos de controle energético de busca gulosa utilizados atualmente.

1. Introdução
O gerenciamento de recursos como velocidade ideal de transmissão, tamanho do pacote
de dados e distância entre os nós, por exemplo, são variáveis crı́ticas para um controle
energético eficiente, principalmente em dispositivos de baixo consumo de energia como
os utilizados em redes IoTs (do inglês Internet of Things). Por este motivo, estudos vêm
sendo realizados para definir o melhor esquema de gerenciamento desses recursos [Fa-
dlullah et al. 2017].

Por décadas, a otimização através de funções numéricas desempenhou um papel
central no tratamento dos problemas de gerenciamento de recursos em redes sem fio.
Modelos e algoritmos destinados à otimização do emprego dos recursos energéticos vêm
sendo desenvolvidos ao longo do tempo a fim de proporcionar um melhor desempenho
em redes IoT sem fio [Sun et al. 2017].

Um número significativo destas técnicas pertencem à classe de algoritmos iterati-
vos que trabalham com um determinado conjunto de parâmetros de rede em tempo real



(ex: realizações de canal e especificações de relação sinal-ruı́do) como entradas e conse-
quentemente executam uma série de iterações (potencialmente caras) para a geração de
estratégias de gerenciamento de recursos otimizadas como suas saı́das [Mao et al. 2018].

Apesar desses algoritmos apresentarem excelentes resultados, muitos deles foram
aplicados, simulados e observados somente através de computações numéricas e análises
teóricas. A implementação em sistemas reais ainda enfrenta muitos obstáculos, princi-
palmente em dispositivos de baixo desempenho e com pouco recurso energético. Isso se
dá, em particular, pelo alto custo computacional incorrido por essas técnicas. Algoritmos
do tipo WMMSE (do inglês Weighted Sum MSE Minimization), por exemplo, requerem
operações complexas como inversão de matrizes e bissecção em cada iteração para con-
verter o problema de maximização da taxa de soma ponderada WSR (do inglês Weighted
Sum-Rate) em um espaço dimensional mais alto para facilitar sua execução [Shi et al.
2011], [Baligh et al. 2014].

Modelagens como a proposta em [Da Silva and De Moraes 2018] precisam de
operações custosas como uma busca exaustiva para encontrar as melhores configurações
que compõem as estratégias ideais para cada cenário de transmissão. Desta forma, é
desenvolvido um esquema complexo de ponderação de pesos de variáveis, como a taxa
de transmissão e o tamanho do pacote de dados, envolvidas na potência ótima necessária
para otimizar os recursos energéticos exigidos durante as transmissões.

A natureza das soluções de gerenciamento de recursos em redes sem fio encon-
tradas tornam sua aplicação em dispositivos que precisam de resposta em tempo real
desafiadora. Isso porque as tarefas de gerenciamento são normalmente executadas em um
perı́odo de milissegundos devido aos parâmetros do sistema, como condições do canal,
número de usuários, entre outros, as quais mudam rapidamente.

Este trabalho propõe uma nova abordagem baseada em aprendizado de máquina
para o gerenciamento dos recursos envolvidos no controle energético em redes ad hoc
slotted Aloha para aplicações em IoT. A ideia principal é considerar um algoritmo de
otimização tradicional, usado no gerenciamento de recursos em redes sem fio, como um
dispositivo complexo e aprender sua relação entrada/saı́da usando uma rede neural pro-
funda (DNN, do inglês Deep Neural Network) [LeCun et al. 2015].

A avaliação deste trabalho é motivada com base na hipótese de que, se uma DNN
puder aproximar seus resultados de uma solução tradicional, ainda que com eventual
erro residual, será possı́vel aplicá-la na criação de protocolos de comunicação para siste-
mas reais, principalmente para economia de recursos computacionais e consequentemente
energéticos. Isso se deve ao fato de que uma DNN treinada se limita a operações simples
como multiplicação de vetores e funções de limiarização para obtenção dos seus resul-
tados, diferente dos algoritmos tradicionais que envolvem operações mais complexas e
custosas computacionalmente.

Portanto, essa aproximação, dependendo da precisão requerida, pode reduzir subs-
tancialmente o tempo de processamento para alocação de recursos dos dispositivos IoTs.
Além disso, o treinamento dessa rede é bastante conveniente tendo em vista que as amos-
tras para seu treinamento são obtidas utilizando apenas algoritmos de otimização tradici-
onais em dados simulados conforme proposto em [Mao et al. 2018].

O restante deste artigo está dividido da seguinte forma. A Seção 2 discute os



trabalhos relacionados. A Seção 3 descreve o método e a técnica propostos. A Seção
4 descreve como os experimentos foram realizados. Os resultados são apresentados e
discutidos na Seção 5 e as considerações finais são descritas na Seção 6.

2. Trabalhos Relacionados
As redes IoT, no geral, são constituı́das de muitos nós sensores com poder computacional
e recursos energéticos limitados. Uma vez que o tempo de vida do nó depende da capaci-
dade de suas baterias, faz-se necessário, dentre tantos fatores, a otimização dos recursos
de hardware, redução do custo de processamento e operação dos circuitos de transmissão
e recepção.

Variáveis como taxa de transferência e taxa de perda de pacotes podem ser aprimo-
radas ao projetar um protocolo inteligente capaz de lidar com grandes volumes de dados
durante as transmissões. Isso significa que redes IoT precisam de técnicas que garantam
estabilidade e robustez na comunicação entre os nós [Kapoor et al. 2018].

Para resolução desses problemas, trabalhos como [Mohammadi et al. 2018, Mam-
douh et al. 2018] aplicam técnicas de classificação e regressão com Aprendizagem Pro-
funda (Deep Learning) em diversas áreas de redes de comunicação, demonstrando um de-
sempenho promissor em várias tarefas como identificação de fluxo, detecção de intrusão,
roteamento, compressed sensing, predição de tráfego e detecção de sinais, por exemplo.
[Mao et al. 2018] propõe o uso de Deep Learning para aproximação de algoritmos exatos,
agregando baixo volume de processamento de dados à resoluções matemáticas eficientes.

De inı́cio, pode parecer incerto o uso de uma rede neural para aproximar o compor-
tamento de um algoritmo do tipo iterativo, porém [Sun et al. 2017] mostra que o processo
utilizado para o treinamento da rede neural manipula gradientes que, dependendo das
entradas, poderão convergir para uma solução de maximização ou minimização ótima.

Além disso, [Sun et al. 2017] verificou que na aproximação de algoritmos exatos
multiobjetivos como WMMSE que representa o mapeamento contı́nuo das variáveis oti-
mizadas gerando um conjunto compacto de soluções, pode ser aproximado por uma rede
neural feedforward com apenas uma camada oculta.

Alguns resultados obtidos por [Huan et al. 2016] revelaram que se é possı́vel
se incluir a inicialização de algoritmo determinı́stico como um recurso de entrada para
outro sistema, é possı́vel um aprendizado do comportamento desse algoritmo por uma
rede neural bem treinada.

Ao contrário dos algoritmos com estruturas relativamente simples, que podem ser
facilmente desdobradas, os de gerenciamento de recursos sem fio geralmente envolvem
iterações computacionalmente complexas, com parâmetros multiobjetivos, operações como
inversão de matrizes, SVD (do inglês Singular Value Decomposition) e/ou bissecção. Por-
tanto, suas iterações não são passı́veis de aproximação por uma única camada da rede
neural [Samuel and Sharma 2017].

No geral, a aproximação de algoritmos tradicionais de gerenciamento de recur-
sos em redes sem fio com DNN é um tópico emergente e pouco explorado [Nguyen
et al. 2018]. Seu sucesso depende de questionamentos como: tipo do algoritmo de
otimização tradicional utilizado, capacidade de aproximação por uma rede neural, quanti-
dade de camadas/neurônios necessários para essa aproximação, avaliação de quão robusto



ou sensı́vel é o método na prática, custo computacional da DNN para um sistema embar-
cado IoT, tamanho de armazenamento, entre outros.

No caso especı́fico de redes ad hoc slotted Aloha lineares (i.e. redes cujos nós
estão dispostos de maneira linear e equidistantes uns dos outros), não foram encontrados,
até este momento, de conhecimento dos autores, trabalhos na literatura que empreguem o
uso de Deep Learning para mapear pontos de operação dos parâmetros de interesse que
objetivem melhorar o consumo de energia nestas redes.

3. Uma Proposta Deep Learning para Redução de Consumo de Energia
Este trabalho objetiva reduzir o consumo de energia em redes ad hoc slotted Aloha através
da otimização da taxa de transmissão (R) de dados, do número de bits (Nb) por quadro
(ou pacote), do número de saltos (i) da fonte até o destino e da potência ótima de trans-
missão (P0). Para isso, faz-se uso de métodos de aprendizado como o Deep Learning a
fim de diminuir o gasto energético dos modelos tradicionais. Assim, foi construı́do um
modelo de aproximação baseado em aprendizado de máquina agregando a qualidade das
soluções obtidas por funções matemáticas, a velocidade da convergência e a otimização
multiobjetivo das heurı́sticas bioinspiradas.

O trabalho proposto compreende uma sequência de quatro etapas, conforme ilus-
trado na Figura 1. Primeiramente, deve ser definido um modelo de consumo energético
que sirva como inicialização (isto é, base ou referência) do problema e possa ser aprendido
por uma rede neural profunda. O segundo passo consiste em utilizar o modelo definido
para gerar um conjunto de soluções otimizadas que sirvam como exemplos de treina-
mento para a rede neural. Depois, a DNN será treinada, através de ajustes recursivos
nos pesos Θ existentes em cada neurônio, gerando assim um modelo capaz de aproximar
essas soluções. As subseções 3.1, 3.2 e 3.3 exploram cada uma dessas fases de execução.

Figura 1. Etapas do método proposto: 1) Definição do modelo de consumo
energético; 2) Conjunto de soluções otimizadas para formação do conjunto de
treinamento e teste; 3) DNN utilizada para aproximação das soluções; 4) Modelo
de consumo baseado em aprendizado de máquina.

3.1. Modelo de Consumo de Energia
Nesta fase se definiu um modelo de algoritmo de otimização clássico que seja capaz de
otimizar simultaneamente parâmetros multiobjetivos conflitantes como potência e taxa de
transmissão, tamanho do pacote de dados e a distância entre os nós para servir como base
de aprendizado pela rede neural.



A realização desta fase do trabalho objetiva a modelagem do consumo de energia
para redes ad hoc slotted Aloha lineares com saltos equidistantes, proposta por [Da Silva
and De Moraes 2018]. Partindo do estudo de [Zhang and Gorce 2008], tem-se que a
probabilidade de transmitir com sucesso um pacote contendo Nb bits é

prs(γ) = (1−BER(γ))Nb , (1)

sendoBER(γ) a taxa de erro de bit em função da relação sinal-ruı́do γ = C2Pt
(
d
i

)−α
R−1,

onde C2 = GTGRλ
2

(4π)2N0
(ver Tabela 1 e [Da Silva and De Moraes 2018]).

No entanto, como se deseja inserir o efeito do protocolo Aloha, e se partiu do fato
de que a comunicação se dá através da realização de i saltos, os autores realizaram uma
alteração na Eq. (1). Sabendo que o número de nós (n) neste cenário é uma relação direta
de i, e portanto representado por n = i + 1, a probabilidade de uma estação transmitir
com sucesso passou a ser representada por

Prs = prs(γ)δ =
(1−BER(γ))Nb( i

i−1)
i−1

i+1
, (2)

em que δ = 1
n

(
1− 1

n

)n−2
representa a probabilidade de apenas uma estação transmitir

com sucesso no protocolo slotted Aloha. Ademais, a energia média total por bit, a partir
da realização de i saltos entre fonte e destino, passou a ser dada, então, como sendo

Eihop = E1hop · i = (Ec+K1Pt)

(1−BER(γ))Nb
· (i+1)i

ii−2 , (3)

em que, K1 é a constante βamp
R

, em que R é a taxa de transmissão e βamp uma constante
de proporcionalidade, Ec = 2TstartPstart

Nb
+ PtxElec+PrxElec+αamp

R
e Pt é a potência de trans-

missão, sendo Tstart, Pstart, PtxElec, PrxElec e αamp parâmetros relacionados ao consumo
do rádio dos dispositivos [Zhang and Gorce 2008].

Uma vez que o consumo energético em [Da Silva and De Moraes 2018] foi mode-
lado tendo como variáveis o tamanho do pacoteNb e a taxa de transmissãoR, foi realizada
a derivação da Eq. (3) em função de Pt a fim de obter uma potência ótima de transmissão
P0(R,Nb), em função dessas variáveis, que minimizasse o consumo energético em redes
ad hoc slotted Aloha. Fazendo as devidas substituições, a energia média gasta por bit para
se transmitir com sucesso, considerando a realização de i saltos equidistantes, passou a
ser [Da Silva and De Moraes 2018]

Eihop(Pt = P0(R,Nb)) = C3R+(C4+βampP0(R,Nb))Nb

RNb

(
1− αm

2βmC2P0(R,Nb)(
d
i
)−αR−1

)Nb · (i+1)i

ii−2 , (4)

em que C3 = 2TstartPstart e C4 = Ptxelec + Prxelec + αamp.

Foi considerado ainda pelos autores a utilização da modulação BPSK (do inglês
Binary Phase Shift Keying) e, por este motivo, na Eq. (4) as constantes αm e βm são,
respectivamente, 1 e 2 [Da Silva and De Moraes 2018]. Neste contexto, o coeficiente de
atenuação (α) assume dois valores distintos, 2 e 4, para representar o espaço livre e um
cenário com maior perdas, respectivamente.

Como se busca realizar uma análise da modelagem proposta por [Da Silva and
De Moraes 2018] por meio de uma DNN, neste trabalho foram usados os principais



parâmetros apresentados no trabalho dos autores, os quais são apresentados na Tabela 1.
Estes parâmetros objetivam representar as caracterı́sticas fı́sicas do transceptor µAMPS-1
[Karl and Willig 2007]. Vale ressaltar ainda que foi utilizada a representação em interva-
los da taxa de transmissão, do tamanho do pacote e da distância entre fonte e destino para
que se pudesse aumentar o espaço de busca durante o treino da DNN.

Tabela 1. Parâmetros para o modelo de consumo de energia [Karl and Willig
2007] e [Zhang and Gorce 2008]

Parâmetro Descrição Valor
PrxElec Potência do circuito de recepção 279mW
Pstart Potência para inicialização 58, 7mW
Tstart Tempo de inicialização 446µs
PtxElec Potência do circuito de transmissão 151mW
αamp Nı́vel de potência 174mW
βamp Constante de proporcionalidade 5
N0 Densidade espetral de ruı́do −154dBm/Hz
fc Frequência da portadora 2, 4GHz
c Velocidade da luz 3×108m/s
GT Ganho da antena de transmissão 1
GR Ganho da antena de recepção 1
R Taxa de transmissão 50 a 107bps
Nb Número de bits por quadro 1 a 8×106

α Coeficiente de atenuação 2 e 4
d Distância entre fonte e destino 10 a 250m
i Número de saltos até o destino 1, 2, 4, 8

Figura 2. Arquitetura da rede neural profunda (DNN).



3.2. Formação do Conjunto de Treinamento
Esta fase consiste em criar uma base de dados para treinamento da DNN combinando
todas variáveis envolvidas na Eq. (4), utilizando os parâmetros da Tabela 1, na tentativa
de maximizar a capacidade de aprendizado da rede neural. Neste sentido, foi necessária
a criação de um algoritmo de busca exaustiva, Algoritmo 1, capaz de realizar todas as
combinações dos intervalos exibidos na Tabela 1 para as variáveis de entrada: R, Nb, α, d
e i com saltos equidistantes, encontrando as soluções ótimas globais para a saı́da Eihop. O
mencionado algoritmo gerou um total de 38.506 amostras representativas para o problema
que foram usadas para alimentar a rede neural, Figura 2, durante seu treinamento e testes.

Algorithm 1: Busca exaustiva das melhores configurações
Entrada: ∆R, ∆Nb, ∆α, ∆d, ∆i (faixas de variações de R, Nb, α, d e i)
Saı́da: ConjuntoTreinamentoDNN
inı́cio

k = 0;
para cada α em ∆α faça

para cada d em ∆d faça
para cada i em ∆i faça

j = 0;
Eihop = MAXV alor;
para cada R em ∆R faça

Eihop = MAXV alor;
para cada Nb em ∆Nb faça

TempEihop = CalculeEihop(Eq.4);
se Eihop > TempEihop então

Eihop = TempEihop;
ConjuntoTreinamentoDNN [k, j]←
Eihop, R,Nb, α, d, i;

fim
fim

fim
j = j + 1;

fim
k = k + 1;

fim
fim

fim

3.3. Aproximação do Modelo de Consumo de Energia via DNN
Para aproximar a modelagem proposta por [Da Silva and De Moraes 2018] por meio de
uma rede neural foi necessário identificar e salvar as melhores configurações da DNN para
os hiper-parâmetros: quantidade de camadas escondidas da rede, número de épocas para
o treinamento, taxa de aprendizado, algoritmo para a ativação dos neurônios, tamanho do
batch entre outros [Huan et al. 2016], [Mohammadi et al. 2018].

De forma a elaborar essa análise, a construção de uma rede neural para aproximar
funções algorı́tmicas iterativas necessita de algumas etapas analı́ticas. As etapas incluem:



a construção de redes neurais simples, consistindo em unidades de ativação e unidades
binárias, aproximando assim operações de multiplicação e divisão; a composição dessas
pequenas redes neurais para aproximar uma função racional representando uma iteração
do algoritmo; a concatenação de tais funções racionais para aproximar todo o algoritmo e
a limitação do erro propagado Θ da primeira iteração até a última [Sun et al. 2017].

Para a execução dessas tarefas, utilizou-se uma rede neural profunda do tipo
MLP (do inglês MultiLayer Perceptron) com 5 neurônios de entradas, 3 camadas es-
condidas, em que cada camada possui 100 neurônios e um neurônio de saı́da. Para
sua implementação foi utilizado o conjunto de bibliotecas scikit-learn para a linguagem
Python.

O funcionamento adequado da MLP também depende das taxas e parâmetros utili-
zados para sua execução e aprendizado. Para este fim, o treinamento da MLP foi realizado
em 1000 épocas. Esta quantidade de épocas foi suficiente para alcançar o erro quadrático
médio (MSE, do inglês Mean Squared Error) estimado. A taxa de aprendizagem foi
definida em 0,005.

Alguns dos problemas encontrados no treinamento de redes MLP são o conflito
entre underfitting, a não convergência das soluções, e overfitting, que é o excesso de
aprendizado ou ato de decorar os dados de treinamento. Tais fatos podem causar proble-
mas durante o treinamento e na fase de inferência do modelo.

Para garantir que o modelo não sofresse com nenhum desses problemas, foi defi-
nido um fator de erro mı́nimo para a MLP não perder seu poder de generalização à dados
não analisados durante o treinamento. Após vários testes empı́ricos, o valor mı́nimo de
convergência do erro foi de 0,05% ou seja, acima dessa taxa o modelo deixava o aprendi-
zado salutar e entrava em overfitting.

Outro parâmetro importante nessa etapa do processo de treinamento foram as
funções de otimização e de ativação utilizadas. Para a otimização do fator de gradiente
estocástico foi escolhido o algoritmo Adam por apresentar melhor ajuste nos parâmetros
dos neurônios em relação as técnicas Adagrad e ao RMSProp [Kingma and Ba 2014].

Uma rede neural profunda possui maior capacidade de adquirir informações do
que a rede neural tradicional. Portanto, sua capacidade de transformação dos dados que
percorrem os neurônios e velocidade de aprendizado acompanham essa complexidade.
Por este motivo, é de extrema importância determinar as transformações não-lineares que
serão necessárias nos neurônios ocultos, construir uma estrutura de rede compatı́vel com
os dados a serem manipulados e analisar a capacidade de predição e a dependência dos
valores iniciais [Tachibana and Otsuka 2018].

Por esse motivo, é essencial o uso de uma função de ativação capaz de garan-
tir uma rápida convergência com um moderado custo computacional. Foi escolhida a
função de ativação ReLU (do inglês Rectified Linear Unit) [Tachibana and Otsuka 2018],
cuja principal vantagem é o controle de quais neurônios precisam ser ativados durante as
iterações e baixa saturação em regiões não centrais de ativação. Além disso, esse tipo de
função de ativação torna o aprendizado mais rápido que as funções de ativação tradicio-
nais.

Para lidar com o tempo de treinamento e o custo computacional necessário no pro-



cesso de aprendizagem, a atualização dos neurônios em lotes paralelos é realizada a fim de
melhorar a eficiência da DNN [Zheng et al. 2016]. Este trabalho utilizou a atualização em
mini-batch com aprendizado paralelo de 200 neurônios por lote. Todas as definições dos
hiper-parâmetros da MLP foram realizadas através de múltiplos testes baseados na análise
empı́rica. As melhores configurações dentre os experimentos realizados estão resumidos
na Tabela 2.

Tabela 2. Parâmetros para DNN-MLP

Descrição Valor
Quantidade de camadas escondidas 3

Quantidade de neurônios em cada camada escondida 100
Número máximo de épocas para treinamento 1000

Taxa de aprendizado 0, 005
Fator de erro mı́nimo 0, 5

Algoritmo de otimização do gradiente estocástico Adam
Função de ativação de neurônios ReLU

Quantidade de batchs 200

4. Experimento
A rede neural proposta foi submetida a testes intensivos realizados em um notebook Intel
CoreTM Dual Core de 2,4 GHz, com 4 GB de RAM, na tentativa de eliminar a criação de
tendências nos resultados.

Para formação da base de dados de teste foi utilizado um conjunto composto por
7.701 amostras, exatamente 20% da base de treinamento, com valores de entradas não uti-
lizadas durante o processo de treinamento. Estas entradas foram selecionadas dentro dos
intervalos definidos na Tabela 1, conservando a distribuição individual dos parâmetros. A
Figura 3 exibe a distribuição das amostras no conjunto de teste e no conjunto de treina-
mento, deixando claro que ambas seguem distribuições semelhantes.

(a) Treino (b) Teste

Figura 3. Distribuição da saı́da Eihop nos conjuntos de treino e teste.

A utilização apenas dos parâmetros definidos nas Tabelas 1 e 2 não oferecem
informações sobre o desempenho médio do modelo desenvolvido. Isso se deve ao fato
de que grande parte das técnicas heurı́sticas, a exemplo da MLP, utilizarem de pesos



iniciados aleatoriamente, apresentando uma variação no desempenho ao final do processo
de treinamento. Deste modo, passam a apresentar resultados que podem ser considerados
outliers e a não retratarem o real desempenho médio do modelo.

Diante disso, a DNN proposta foi testada em diferentes cenários obtidos através
de 30 testes com variações nos pesos inicias dos perceptrons e no conjunto de amostras da
base de testes verificando a escalabilidade e robustez real do modelo [Amin et al. 2017].

A fim de garantir a eficiência, os resultados foram apresentados como gráficos
bidimensionais comparando a média dos resultados obtidos entre a saı́da real, Eq. (4),
e a predita pelo modelo proposto. O resultado de [Da Silva and De Moraes 2018] foi
utilizado como validação por se tratar de uma técnica que alcança as melhores soluções
globais atualmente.

5. Resultados e Discussões
Para uma rede neural obter as soluções esperadas, mantendo seu poder de generalização,
é preciso que se defina bem seus hiper-parâmetros. Variáveis como a quantidade ideal
de épocas de treinamento, critério de parada do aprendizado e o método de comparação
entre os estimadores durante a avaliação da evolução da rede definem o comportamento
durante o treinamento do modelo, podendo gerar situações de underfitting ou overfitting
[Luxhøj et al. 1997]. Por este motivo, foi utilizado como comparação de estimadores o
MSE, que serviu como definidor da quantidade de épocas e de avaliação entre as técnicas
durante as iterações.

A Figura 4 apresenta a evolução do MSE durante o processo de treinamento da
DNN. Inicialmente, a rede apresenta uma queda acentuada, mantendo algumas varições
ao decorrer das épocas de treinamento. Em todos os testes realizados a DNN convergiu
ao MSE mı́nimo definido, precisando de aproximadamente 120 interações para alcançar
este valor alvo. Em termos gerais, os resultados obtidos foram bastante satisfatórios, se
comparados ao valor de inı́cio do MSE.

A Figura 5 apresenta um comparativo de resultados para a média de Eihop encon-
trados pelos dois métodos, com a curva DNN apresentando os valores preditos para todo
conjunto de testes e para a curva do modelo de energia [Da Silva and De Moraes 2018]
que apresenta o resultado ótimo (Eq. (4)) encontrado para as mesmas entradas. A análise
do gráfico demonstra que o MSE se manteve muito próximo do definido no treinamento,
isto é 0,05, indicando convergência do método. Isso evidencia a capacidade da rede em
aprender as relações não lineares do algoritmo comparado.

A Figura 6 ilustra os intervalados definidos no trabalho de [Da Silva and De Mo-
raes 2018] para o coeficiente de atenuação com a distância α = 2, distância entre fonte
e destino d = 80m e número de saltos i = 1, 2, 4 e 8 com distâncias entre os saltos 80,
40, 20 e 10 metros, respectivamente. As curvas praticamente sobrepostas comprovam a
eficiência da rede neural, obtendo uma média de 0,05 e um desvio padrão de 0,54 para
o MSE de comparação entre a DNN e o Modelo de Consumo Energético proposto em
[Da Silva and De Moraes 2018]. Deste modo, pode-se assegurar que a DNN pode repli-
car eficientemente as relações de entrada e saı́da desse modelo.

A Tabela 3 analisa a ordem de complexidade assintótica do modelo para o pior
caso utilizando a notação Big O, a média do custo computacional e o tempo de proces-



samento gasto na obtenção das 7.701 melhores soluções em ambos os métodos. Neste
aspecto, os custos totais para a execução da DNN e o seu desempenho na obtenção dos
resultados quando treinada, são separados nesta análise.
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Figura 4. Evolução do Erro Quadrático Médio (MSE) da saı́da Eihop durante o
treinamento.
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Figura 5. Eihop obtido do modelo [Da Silva and De Moraes 2018] e da DNN para
todo conjunto de teste.

Da Tabela 3, infere-se que uma rede neural além de produzir saı́das passı́veis de
serem utilizadas em sistemas reais, realiza uma economia de 97,6% no uso da CPU e até
24.047,3s no tempo total de busca de soluções. Tal desempenho foi alcançado tendo em
vista que uma DNN treinada se limita a utilizar operações simples como multiplicação de
matrizes em seu funcionamento.
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Figura 6. Comparação entre modelo de consumo energético (MCE) proposto
por [Da Silva and De Moraes 2018] e DNN proposta neste trabalho, para Energia
média por bit em função da taxa de transmissão (R) com tamanho do pacote Nb

ótimo e α = 2.

Tabela 3. Custo de processamento (em termos de uso de CPU e memória (MEM))
e tempo utilizado para convergência das técnicas

Técnica Big O Uso Médio Tempo Total
DNN Treino e Teste O(n4) 346, 85% CPU; 2, 5% MEM 12, 94min

DNN Treinada O(n2) 2, 1% CPU; 0, 1% MEM 0, 678s
[Da Silva and De Moraes 2018] O(n5) 99, 7% CPU; 2, 2% MEM 6, 68h

Os códigos para reproduzir os experimentos apresentados neste artigo estão dis-
ponı́veis em https://github.com/pafil137/NN/tree/master/GColab-master/DProjectDEEP.

6. Conclusões
A principal contribuição deste trabalho é um modelo baseado em aprendizagem profunda
para o gerenciamento de redes ad hoc limitadas por recursos energéticos e de processa-
mento, a exemplo das redes IoT. Deste modo, se utilizou o aprendizado de máquina e a
otimização multi-objetiva de recursos para eficiência energética aplicado em redes reais.
Ao contrário dos trabalhos existentes sobre aproximação de algoritmos de otimização,
como aqueles que usam desdobramentos, a abordagem aqui empregada é comparada a
um modelo teórico rigoroso.

Nos Experimentos numéricos extensivos, foram considerados dados simulados
com parâmetros reais de redes ad hoc slotted Aloha. Os resultados apresentados neste
artigo, mostram que o uso de uma DNN treinada permite alcançar resultados próximos
dos ótimos com custo de processamento 97,6% menor. Essa vantagem também é ob-
servada na redução do tempo para obtenção das soluções alcançando uma economia na
ordem de 24.047,3s. A partir desses resultados é possı́vel inferir que o uso de técnicas



de Deep Learnning, pode servir como base para criação de novos protocolos inteligentes
para redes IoT, reduzindo o consumo energético de maneira mais eficiente que as técnicas
tradicionais utilizadas atualmente.

Como trabalhos futuros, se pretende implementar a DNN proposta em kits práticos
de IoT e avaliar seu desempenho e compatibilidade empregados à sistemas reais de redes
de sensores. Para isso, pretendemos usar bibliotecas especificas como PyTorch QNN-
PACK ou TensorFlow Lite que contêm otimizadores que permitem comprimir o tamanho
das redes neurais profundas, deixando-as minimalistas para a implantação em dispositivos
com recursos de CPU e memória limitados.

Outro desmembramento do trabalho pretende desenvolver a DNN para outros pro-
tocolos de controle de acesso ao meio mais sofisticados, a exemplo do CSMA/CA (do
inglês Carrier Sense Multiple Access with Collision Avoidance), aplicando-o em cenários
cujos nós se dispõem de maneira aleatória na rede a fim de reproduzir topologias que mais
se aproxime de casos práticos.
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