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Resumo

Em desastres naturais, a infraestrutura de comunicacao costuma ser comprometida, dificultando
acoes de resgate e suporte. Nesse cendrio, Veiculos Aéreos Nao Tripulados (UAV), atuando como
Estacdes Base (UAV-BS), surgem como alternativa promissora para restabelecer a conectividade.
Embora diversos estudos explorem algoritmos meta-heuristicos para otimizar o posicionamento
desses UAVs, muitos utilizam cendrios idealizados, ignorando a distribui¢do aleatdria de usudrios
tipica de situacdes emergenciais. Este trabalho realiza uma andlise comparativa entre cinco
algoritmos meta-heuristicos: Algoritmo Genético (AG), Enxame de Particulas (PSO), Colonia
de Abelhas (ABC), Colonia de Formigas (ACO) e Ensino-Aprendizagem (TLBO), considerando
métricas como cobertura de usudrios, vazao, tempo de execuc¢ado e qualidade do sinal. Os testes
estatisticos indicaram diferencas significativas entre os métodos. O PSO e o TLBO obtiveram
os melhores desempenhos gerais, enquanto o ACO teve o pior resultado em cobertura e tempo.
O TLBO se mostrou o mais equilibrado, mas o PSO foi superior em cendrios que priorizam
economia no nimero de UAVs. O estudo oferece subsidios para decisdes mais eficazes em redes

moveis emergenciais.

Palavras-chave:UAV-BS, Meta-heuristicas, Posicionamento, Otimizacao.



Abstract

In natural disaster scenarios, communication infrastructure is often compromised, hindering
rescue and support operations. In this context, Unmanned Aerial Vehicles (UAVs), acting as
Base Stations (UAV-BS), emerge as a promising alternative to restore connectivity. Although
several studies investigate metaheuristic algorithms for optimizing UAV positioning, many rely
on idealized conditions and overlook the random distribution of users typical of emergency
situations. This study presents a comparative analysis of five metaheuristic algorithms: Genetic
Algorithm (GA), Particle Swarm Optimization (PSO), Artificial Bee Colony (ABC), Ant Colony
Optimization (ACO), and Teaching-Learning-Based Optimization (TLBO). The comparison
considers key performance metrics such as user coverage, throughput, execution time, and signal
quality. Statistical tests revealed significant differences among the algorithms. PSO and TLBO
achieved the best overall performance, while ACO delivered the weakest results in terms of
coverage and execution time. TLBO proved to be the most balanced approach, whereas PSO
stood out in scenarios that prioritize reducing the number of UAVs. The findings provide valuable
insights to support more effective decision-making in emergency mobile network deployments.

Key-words: UAV-BS, Meta-heuristics, Positioning, Optimization.
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1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos, a demanda por conectividade moével de alta qualidade tem crescido
exponencialmente, impulsionada pelo aumento significativo no niimero de usudrios de dispositi-
vos moveis e pelo consumo intensivo de dados. Estudos indicam que, na América Latina, o uso
médio de dados mdveis por usudrio aumentard de 7 GB mensais em 2023 para 32 GB em 2030

(GSMA, 2024), representando um crescimento de mais de 350% no periodo.

Esse crescimento € atribuido a diversos fatores, incluindo a proliferacao de smartphones,
a popularizacao de aplicacdes de streaming de video e dudio, e a crescente utilizacao de redes
sociais e servigos baseados em nuvem. No Brasil, segundo dados da ANATEL (2025), o nimero
de acessos moveis atingiu 263,4 milhdes em 2024, um aumento de 7 milhdes em relacdo ao ano

anterior.

A implementacdo de novas geracdes de tecnologias, chamadas de B5G (Beyond 5G)
ou 6G (Sixth Generation), vai ser de suma importancia para atender a essa demanda crescente
de conexdo aos usudrios (ALWIS et al., 2021). Entretanto, a rdpida expansao do nimero de
usudrios e do consumo de dados impde desafios significativos a infraestrutura das redes méveis.
As operadoras enfrentam a necessidade de investir continuamente na modernizacao de suas redes,
implementando tecnologias em suas BS (Base Stations) capazes de evitar congestionamentos e
garantir a qualidade do servico. Além disso, a crescente complexidade das redes exige solucdes
inovadoras e versateis, como a virtualizacao de funcdes de rede, automacgdo das operacoes e

implementagdo de algoritmos inteligentes, para manter a eficiéncia e a escalabilidade necessdria.

Compreender a necessidade de tecnologias adicionais ou complementares para provi-
mento de servicos de dados tornou-se essencial para o planejamento estratégico das operadoras de
telecomunicagdes. Sistemas integrados que contemplem congestionamento no consumo da rede
e/ou cendrios de emergéncias devem ser empregados para atender a capacidade da rede conforme
necessdrio, especialmente em eventos temporarios de grande porte ou em casos emergenciais
que possam afetar a infraestrutura terrestre de forma inesperada, como enchentes, queimadas,

terremotos e furacoes.

A adocdo dessas medidas € fundamental para assegurar a resili€éncia e a qualidade das
redes moveis diante do cendrio dindmico e desafiador imposto pelo aumento continuo no nimero
de usudrios, pelo crescimento no consumo de dados e pela necessidade de manutencao dos
servigos de telecomunicacdes. Dessa forma, a conectividade tornou-se um dos pilares essenciais
da sociedade moderna, viabilizando atividades criticas em dreas como comunica¢do, comércio,

saude, seguranca, desenvolvimento tecnoldgico e assisténcia emergencial.

Para assegurar a conectividade em cendrios nos quais a infraestrutura tradicional de



Capitulo 1. INTRODUCAO 2

comunicagao entra em colapso, como ocorre em casos de desastres naturais, ¢ imprescindivel
adotar abordagens altamente flexiveis (SANCHEZ-GARCIA; REINA; TORAL, 2019). A imple-
mentacio de estacdes base mdveis posicionadas estrategicamente permite maximizar a cobertura
dos usudrios e garantir a qualidade de servi¢o (QoS), assegurando n@o apenas a continuidade das
operacgdes criticas, mas também o suporte essencial as equipes de emergéncia, proporcionando a

conectividade necessdria para acoes de resgate e salvamento de vitimas.

Entretanto, em situacdes criticas, como enchentes, terremotos ou incéndios, nas quais as
estacOes base tradicionais ndo podem ser ativadas, torna-se necessario planejar alternativas para
garantir a disponibilidade dos servigos de comunica¢do. Uma dessas alternativas s@o as estacoes
base moveis terrestres, instaladas emergencialmente em veiculos para suprir temporariamente a
demanda por conectividade. Porém, essa abordagem possui limitagdes importantes, incluindo
restricdes a mobilidade devido ao posicionamento terrestre, tempo prolongado de implantagao e

elevados custos operacionais.

Nesse contexto, uma alternativa promissora € o uso dos Veiculos Aéreos Nao Tripulados
(UAVs - Unmanned Aerial Vehicles), popularmente conhecidos como drones, sdo aeronaves
que operam sem a necessidade de um piloto a bordo, podendo ser controladas remotamente
ou de forma auténoma (PASANDIDEH et al., 2023). Com o avanco da tecnologia, esses
dispositivos se tornaram amplamente utilizados em diversas aplicacdes militares, industriais e
comerciais, com destaque para fungdes de navegagcdo, comunicacao segura e reconhecimento
em contextos de defesa, bem como para atividades civis como computacdo em borda, redes
de comunicacdo, entregas, assisténcia médica inteligente, vigilancia, agricultura de precisao,
inspecdo de infraestrutura, sensoriamento remoto, busca e salvamento, e operacdes de socorro
em desastres (MOHSAN et al., 2023).

Sua capacidade de acessar dreas remotas ou de dificil alcance, aliada a obtencdo de
imagens de alta resolucdo e a atuagdo em ambientes complexos, dinAmicos ou hostis, os torna
instrumentos estratégicos para monitoramento e tomada de decisdo. Além disso, essas aeronaves
ndo tripuladas contribuem significativamente para a otimizacdo de recursos operacionais, uma
vez que reduzem o esforco humano necessdrio para tarefas como inspe¢do, mapeamento e
amostragem em campo. Sua autonomia e flexibilidade operacional favorecem a atuacdo em
ambientes dindmicos, hostis e de acesso limitado, onde sistemas convencionais enfrentam
limitagdes. Sua crescente utilizagdo se deve a capacidade de operar em areas de dificil acesso,
realizar tarefas com alta precisdo, reduzir custos operacionais em comparagao com métodos

tradicionais e responder rapidamente em cendrios de urgéncia (PASANDIDEH et al., 2023).

Da mesma forma, as inovagdes em algoritmos de controle e otimizagdo t€ém melhorado
a eficdcia dos UAVs em uma variedade de cendrios, de operagdes humanitarias até aplicagdes
comerciais (HAQUE; CHOWDHURY; HASSANALIAN, 2023). A crescente intersec¢ao de
tecnologia de aprendizado de maquina e drones estd em rapida ascensdo, possibilitando melhorias

nas capacidades de detec¢do e classificacdo, além da automacdo em diversas funcdes operacionais.



Capitulo 1. INTRODUCAO 3

Esta evolug@o ndo apenas otimiza a funcionalidade dos UAVs, mas também apresenta desafios
significativos, motivando investigacdes continuas para identificar riscos e desenvolver solug¢des
(RAHMAN et al., 2024).

No trabalho de (SHARMA et al., 2020) foi proposto um diagrama que sintetiza de
forma integrada as tecnologias de comunicacao associadas ao uso de drones, relacionando-as
aos avangos tecnoldgicos recentes e as suas aplicacdes em diversos contextos. A estrutura da
figura € composta por trés partes principais: a esquerda, encontram-se os atributos fundamentais
das tecnologias de comunicacdo de drones; seguida de uma interligacdo dessas tecnologias
com quatro disciplinas-chave; que se conecta a suas aplicacdes praticas, como vigilancia e
atendimento emergencial. Todos os itens de um grupo se interligam com todos os itens do grupo
subsequente para formar ou atender a uma demanda especifica no contexto do uso dos drones.
A andlise visual proposta destaca nao apenas a complexidade das interagdes tecnolégicas, mas
também a amplitude das possibilidades de pesquisa nesse dominio. Dessa forma, a Figura 1 traz
o escopo de tecnologias que servem como base para a compreensao das conexdes existentes no

uso de UAVs em sistemas de comunicacao avancgados.

Figura 1 — Escopo da tecnologia de comunicacdo com drones.
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Fonte: Adaptada de (SHARMA et al., 2020).

Para uso no contexto das telecomunicacdes, os UAV's multirrotores possuem um destaque
na literatura, e no uso comercial, como plataformas aéreas méveis, sendo equipados com disposi-
tivos de comunicagdo, funcionando como estagcdes base aéreas méveis (UAV-BSs — Unmanned
Aerial Vehicle Base Stations). Esses dispositivos podem ser rapidamente posicionados em locais
estratégicos, proporcionando cobertura emergencial para restabelecer ou ampliar a conectividade,
especialmente em situagdes criticas como desastres naturais ou grandes eventos temporarios.
Ao oferecer conectividade sob demanda, os UAV-BSs contribuem significativamente para a
comunicagdo entre equipes de resgate, facilitam o envio rdpido de informagdes essenciais sobre
as condi¢des locais e garantem suporte a populacdo afetada, proporcionando uma solugao eficaz

para cendrios onde a infraestrutura terrestre esteja comprometida.
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Além disso, esses sistemas podem ser integrados para operar em redes modernas de
quinta geragdo (5G), pois, como essas redes proporcionam maior capacidade de transmissdo de
dados, os UAV-BSs podem fornecer uma conexao de alta velocidade para os usudrios simulta-
neamente. Quando se fala em integracdo das redes 5G com UAV-BSs, é devido a uma maior
capacidade de transmissao e laténcia ultrabaixa, alcan¢ando valores menores que 1 milissegundo.
Essa caracteristica permite comunicacdes quase instantaneas entre UAV-BSs e os Equipamentos
dos Usudrios (EU), sendo um fator determinante para operagdes criticas em tempo real. Adicio-
nalmente, a tecnologia 5G emprega técnicas avancadas como Multiple-Input Multiple-Output
(MIMO) e beamforming, que otimizam o uso do espectro de radio e melhoram significativamente
a eficiéncia da transmissao de sinais. Isso garante que os UAV-BSs consigam fornecer cobertura
estavel e de alta qualidade mesmo em ambientes com alta densidade de usudrios, reduzindo

interferéncias e maximizando o desempenho da rede.

A integracdo dos UAV-BSs com redes 5G promove o uso da massive Machine-Type
Communications (mMTC) e Ultra-Reliable Low-Latency Communications (URLLC), que
possibilita, além de aplicagdes voltadas para cidades inteligentes, o uso em redes de sensores [oT
e operacgdes de seguranca publica, onde a comunicacao confidvel entre dispositivos € essencial

para garantir a eficdcia das operagdes.

A implementac¢do da virtualizacdo de fun¢des de rede (NFV) e das redes definidas por
software (SDN) nas infraestruturas de rede 5G representa um avango significativo na forma
como as redes sdo concebidas e geridas. A utilizacdo dessas tecnologias permite a criacao de
redes altamente configurdveis, escaldveis e flexiveis, que nao dependem de uma infraestrutura
fisica complexa, facilitando a implementacgdo e gestdo dos UAV-BSs. Por meio do SDN, a l6gica
de controle € centralizada em um controlador, que possibilita uma visdo abrangente da topologia
da rede e otimiza a distribui¢do e configuracdo dos UAV-BSs em cendrios dinamicos (HENTATI

et al., 2023), permitindo ajustes remotos de forma eficiente.

Além disso, a segmentacdo de rede (network slicing), possibilitada pelo 5G, permite
que diferentes tipos de servigos coexistam de maneira isolada e segura, realizando a separacao
16gica dos servigos para melhorar a eficiéncia na alocacdo de recursos, permitindo que os UAV-
BSs adaptem dinamicamente sua capacidade conforme a demanda. A utilizacao de UAV-BSs
representa uma solugd@o inovadora e vidvel para prover conectividade em situagdes de emergéncia
e até mesmo em regides carentes de infraestrutura, como € o caso de comunidades ribeirinhas
da regido amazonica, contribuindo para a continuidade das comunicag¢des mesmo em situagoes

criticas.

Entretanto, o posicionamento dos UAV-BSs apresenta desafios de complexidade conside-
ravel, destacando-se a necessidade de maximizacdo da cobertura da 4rea atendida, com melhoria
no QoS (Quality of Service), bem como a redu¢do da interferéncia e a adaptacao a mudancas
na distribui¢io geogréfica dos usudrios e se caracteriza como um campo aberto no campo aca-

démico e industrial (MOHSAN et al., 2023). Além disso, a complexidade computacional das
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técnicas empregadas pode impactar no tempo de resposta e, assim, inviabilizar a otimiza¢do em
tempo real, especialmente em cendrios altamente urgentes, como na comunicagdo das equipes de

resposta a desastres e a populagcdo que estd em estado de emergéncia.

Dessa forma, o desenvolvimento de métodos eficazes para o posicionamento inteligente
de UAV-BSs continua sendo um campo ativo de pesquisa, visando ndo apenas melhorar o
desempenho das redes mdveis, mas também garantir resiliéncia e escalabilidade em diferentes
cendrios operacionais (RUKAIYA et al., 2024).

Para isso, diversas técnicas e métodos inteligentes de posicionamento de UAV-BSs
vém sendo estudados para maximizar a cobertura da rede e otimizar a qualidade do servigo
(QoS) oferecida aos usuarios. Entre essas abordagens, destacam-se os métodos baseados em
aprendizado de maquina, incluindo redes neurais, e as meta-heuristicas de otimizacao, que sdo
abordagens simplificadas, em relagcdo as outras apresentadas, por obterem solugdes aceitdveis

em periodos considerados razodveis.

Estudos recentes demonstram que diversas meta-heuristicas t€ém sido aplicadas ao posici-
onamento de UAV-BSs, um exemplo é a meta-heuristica Particle Swarm Optimization (PSO)
proposta por (KENNEDY; EBERHART, 1995)), Teaching-Learning-Based Optimization (TLBO)
idealizada por (RAO; SAVSANI; VAKHARIA, 2011), Algoritmo Genético (AG) sugerido por
(HOLLAND, 1975), dentre outros. Essas técnicas contribuem com estratégias de busca do
posicionamento 6timo ou subotimo dos UAV-BSs, considerando fatores restritivos como: espaco
de busca, a densidade de usudrios, a variagdo da demanda por conectividade e as condi¢des do

ambiente operacional.

Em resumo, o posicionamento adequado dos UAV-BSs no provimento de servicos de
redes moveis representa um desafio de alta complexidade, e a utilizagdo de algoritmos meta-
heuristicos de otimizacao desempenha um papel fundamental na superagdo desses problemas.
No entanto, diante da ampla variedade de meta-heuristicas disponiveis na literatura, a escolha
do modelo mais adequado para um determinado tipo de cendrio torna-se essencial no ambito
da pesquisa sobre a utilizacao de dispositivos UAV-BSs. Essa decisao deve considerar fatores
como a natureza do problema, a dinamicidade e caracteristicas do ambiente, o tamanho e a
complexidade do espaco de busca, além da eficiéncia computacional e do tempo de convergéncia

da solugdo.

1.1 Trabalhos Correlatos

No trabalho de (PALADIN et al., 2023) os autores exploraram o uso dos UAV-BSs
integrados a redes 5G para resposta a emergéncias. O estudo apresenta uma anélise do uso de
UAVs integrados a rede 5G para melhorar a resposta a emergéncias, destacando a transmissao
continua de dados e a coordenagao eficiente entre os UAVs e os centros de resgate. Os autores

demonstraram que a combinacdo de UAV-BSs com 5G melhora significativamente a cobertura e
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a laténcia em cendrios onde a infraestrutura tradicional foi danificada. Além disso, destacaram o
potencial de integracdo de UAV-BSs em operagdes de resgate, permitindo maior resiliéncia em

redes criticas.

Em (GHAMBARI et al., 2018), foi realizado um estudo comparativo do desempenho
de algoritmos meta-heuristicos para UAVs. O problema foi modelado como uma otimizacao
de objetivo tnico em um espago bidimensional estitico. Diversos métodos foram analisados
para planejamento de trajetoria de UAVs, incluindo abordagens baseadas em grafos, métodos
baseados em grade, programac¢do matemadtica, otimizacao por controle e algoritmos inspirados
na natureza. Os meta-heuristicos foram destacados por sua capacidade de busca global eficiente.
O algoritmo TLBO demonstrou melhor desempenho na maioria dos casos testados, enquanto
também teve o melhor desempenho no tempo de convergéncia, tornando-o mais adequado para

aplicacdes em tempo real.

No estudo de (RAHMAN et al., 2024), € apresentada uma abordagem de programacgao
estocdstica para otimizar o posicionamento 3D de UAVs e a alocacdo de recursos em redes
celulares, considerando a incerteza nas condi¢des de propagacdo para melhorar o atendimento
aos usudrios com o menor nimero de UAVs O estudo utiliza a programagao estocdstica para
incorporar a incerteza nas condi¢des de propagacao, afetando a taxa de dados recebida e a perda
de percurso. A formulacdo matemadtica proposta busca minimizar o nimero de UAVs necessarios,
determinando suas posi¢oes 3D e a melhor associagdo de usudrios. Foram utilizadas func¢des
ndo lineares aproximadas linearmente para resolver o modelo de forma precisa usando o solver
CPLEX.

Em (GUPTA; VARMA, 2021) foi proposto dois algoritmos hibridos de otimizagdo
meta-heuristica, sendo um baseado no AG, para o posicionamento tridimensional de UAVs em
redes mesh aéreas, considerando multiplos objetivos relevantes em situacdes de emergéncias. A
pesquisa também destaca a importancia da afina¢do de parametros para melhorar o desempenho
dos algoritmos e utiliza testes estatisticos para validar a superioridade das abordagens hibridas
em relacdo aos algoritmos tradicionais. A afinacio dos pardmetros desses algoritmos foi realizada
utilizando o método de Taguchi. Os algoritmos foram testados em diferentes cenarios de escala,
e os resultados foram analisados por meio de testes estatisticos. No entanto, foi identificado que

os algoritmos hibridos demandam maior tempo computacional em comparag@o com 0s originais.

Estudos como (SIVALINGAM et al., 2020) propuseram o uso de um algoritmo para
posicionar multiplos UAV-BSs em redes mmWave, garantindo que todos os usudrios sejam
atendidos dentro das restricdes de Relagdo Sinal-Interferéncia mais Ruido (SINR - Signal-to-
Interference-plus-Noise-Ratio) e operacionais. Para o problema original combinatério e NP-
dificil foi feita a aproximagdo, mesmo nao garantindo a solu¢ao 6tima global. Para isso, foi
formulado o problema como uma minimiza¢do de norma, aproximada por uma minimizag¢ao
de norma ndo combinatdria, resultando em um algoritmo subdtimo para determinar posi¢oes

vidveis para UAV-BSs. O desenvolvimento do algoritmo que posiciona multiplas UAV-BSs
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simultaneamente, considerando restricdes praticas de SINR, assegura cobertura completa dos

usudrios, respeitando as restricdes impostas.

A integracdo do aprendizado de maquina com algoritmos de otimizagdo tem expandido
significativamente as capacidades dos UAV-BSs. Nos estudos de (ALFAIA et al., 2022), os
autores exploraram o uso de UAV-BSs como solu¢do para o gerenciamento de redes mdéveis
sobrecarregadas devido ao crescimento exponencial da demanda por dados. A proposta apresenta
um sistema inteligente baseado em aprendizado de maquina, utilizando o Load Prediction Algo-
rithm (LPA) para prever estagcdes bases sobrecarregadas e o Clustering and Positioning Algorithm
(UCPA) para definir a alocacdo e o posicionamento de UAV-BSs. Resultados demonstram que a

abordagem proposta reduziu significativamente a sobrecarga e melhorou a qualidade de servico.

Em (FERNANDEZ; CARVALHO; SILVA, 2020) os autores enfrentam o problema de
posicionar UAVs para estabelecer uma infraestrutura de comunicagdo aérea eficiente, tratando-o
como um problema de otimizacdo p-hub median. Eles propdem um algoritmo hibrido meta-
heuristico que combina técnicas para maximizar a cobertura da rede e a capacidade de link
entre UAVs e estagdes terrestres. Os resultados demonstram que o algoritmo proposto supera
ferramentas de otimizacao tradicionais em termos de qualidade de solucdo e tempo de execugao.
No entanto, o estudo ndo aborda cendrios de emergéncia, ndo considera SINR como qualidade
para QoS e nem realiza comparacdes diretas com meta-heuristicas de variados comportamentos

para posicionamento de UAV-BS.

Os autores em (OZDAG; YAN1K6MEROgLU, 2019) propuseram uma abordagem para
o posicionamento tridimensional de multiplas estacdes base aéreas (UAV-BSs), com o objetivo
de maximizar a cobertura de usudrios em redes sem fio. O trabalho introduz o algoritmo
MDDA-EML (Maximum Drone Deployment Algorithm baseado em ElectroMagnetism-Like),
uma meta-heuristica adaptada para operar em cendrios de posicionamento 3D, considerando as
particularidades do modelo de propagacao ar-terra (A2G Air-To-Ground). A solugdo mostrou-se
eficaz ao comparar-se com métodos tradicionais como o Pure-EML em termos de cobertura
global, fornecendo uma alternativa promissora para aplicacdes emergenciais € ambientes com
infraestrutura de comunica¢do comprometida. No entanto, algumas lacunas permanecem: o
estudo considera os usudrios estaticos, nao aborda a qualidade do servigo (QoS) aos usudrios e
nem a mobilidade dindmica dos usudrios ou das préprias estacdes base, além de ndo avaliar a
interferéncia em operacao simultanea. Além disso, a comparacdo com outras meta-heuristicas
consolidadas € limitada, o que restringe a generalizacdo dos resultados. Esses aspectos abrem
espaco para investigacdes futuras que explorem o posicionamento adaptativo e cooperativo em

cendrios mais amplos.

Um estudo comparativo de doze algoritmos meta-heuristicos de dltima geracao apli-
cados ao design conceitual de UAVs de asa fixa, enfrentando problemas de otimiza¢do com
multiplos objetivos € realizado por (ANOSRI S., 2023). O estudo avalia a eficdcia de cada

algoritmo em termos de desempenho estrutural e eficiéncia computacional. A metodologia
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empregada envolve a aplicagc@o desses algoritmos em quatro configuracdes distintas de VANTS:
convencional, convencional com winglet, twin boom e canard. Os algoritmos avaliados incluem
variantes do Differential Evolution (DE), NSGA-III, MOEA/D, entre outros. Embora forneca
uma andlise abrangente das capacidades dos algoritmos, o foco estd no design de UAVs, ndo no

posicionamento de UAV-BSs para cobertura de rede.

Os trabalhos analisados neste capitulo propdem abordagens distintas para enfrentar o
desafio do posicionamento ideal de UAVs, considerando critérios como a maximizagdo da cober-
tura com o objetivo de aprimorar a comunica¢do com 0s usudrios e a eficiéncia da rede. A revisdo
realizada permitiu evidenciar o papel estratégico dos UAVs como elementos complementares a
infraestrutura de redes mdveis convencionais. Conforme demonstrado, a integracdo de UAV-BSs
as redes terrestres apresenta elevado potencial de impacto positivo tanto na atual quanto nas

futuras geracdes de redes mdveis.

A escolha dos critérios analisados nesta dissertacdo, como cendrios emergenciais, am-
bientes dinamicos, eficiéncia computacional, SINR (Signal-to-Interference plus Noise Ratio) e
modelo A2G (Air-to-Ground), fundamenta-se na complexidade e na natureza critica dos desafios
impostos a utilizacdo de UAV-BSs em contextos de provisdo emergencial de conectividade.
Diferentemente de aplicagdes convencionais, que operam com infraestrutura previamente insta-
lada, planejamento estdtico e menor exigéncia de resposta imediata, 0s cendrios emergenciais

demandam resili€ncia, mobilidade e capacidade de atuacao sob imprevisibilidade extrema.

A presenca de ambientes dindmicos representa o posicionamento variado dos usudrios,
podendo ser alterado de forma abrupta, exigindo que os algoritmos implementem estratégias
adaptativas para a soluc@o do problema. Para que essa adaptagdo seja vidvel operacionalmente,
torna-se importante a eficiéncia computacional das técnicas aplicadas: algoritmos lentos ou
com alta complexidade de execugdo sdo invidveis, especialmente quando decisdes precisam ser
tomadas em questdo de minutos. Ainda, a consideracdo do SINR como métrica de desempenho
€ essencial, pois reflete diretamente a qualidade do enlace de comunicagdo, que pode ser severa-
mente degradada em ambientes ruidosos e congestionados, tipicos de situagdes de emergéncia.
Por fim, a incorporag¢do do modelo A2G permite representar de forma mais aproximada a propa-
gacdo do sinal entre os UAVs e os usudrios em solo, considerando obstrucdes, altura de operagcao

e condicdes de visada.

Dessa forma, a Tabela 1 apresenta uma sintese comparativa dos principais trabalhos
correlatos relacionados ao problema de posicionamento de UAV-BSs em distintos contextos
de aplicacdo. Observa-se que a presente dissertacao se destaca por alinhar sua modelagem aos
requisitos operacionais mais exigentes, voltados a atuacdo em situacdes criticas que demandam
rapida implementacao, capacidade de adaptacdo a ambientes dindmicos e consideracdo da
inclinac@o angular entre UAVs e usudrios no modelo de propagacio, refletindo um compromisso
com a fidelidade ao contexto real de emergéncia e com a aplicabilidade prética das solugdes

propostas.
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Tabela 1 — Sintese dos trabalhos correlatos para posicionamento de UAV-BSs

Referéncia Cenarios Uso de Meta- | Comparacio Ambientes | Eficiéncia SINR | Modelo
Emergenci- | heuristicas de Meta- | Dinamicos Computaci- A2G
ais heuristicas onal

(GHAMBARI et al., | Nao Sim Sim Nio Sim Nao Nao

2018)

(OZDAG; YANIKO- | Nio Sim Nao Nio Sim Nio Sim

MEROGLU, 2019)

(SIVALINGAM et al., | Sim Nao Nao Nao Nao Sim Sim

2020)

(FERNANDEZ et al., | Nao Sim Nio Nio Sim Nio Sim

2020)

(GUPTA; VARMA, | Sim Sim Sim Nao Sim Nao Sim

2021)

(ALFAIA et al., 2022) | Nao Nio Nio Sim Nao Sim Sim

(PALADIN et al, | Sim Nio Nao Sim Nao Sim Sim

2023)

(ANOSRI et al., 2023) | Nao Sim Sim Niao Sim Niao Niao

(RAHIMI et al., 2024) | Nao Nao Nao Sim Sim Sim Sim

Esta dissertacio Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim

Fonte: Elaborada pelo autor com base nos trabalhos analisados.

Embora se observe um notdrio avanco nas pesquisas sobre o posicionamento de UAV-
BSs, ainda sdo escassas as andlises comparativas envolvendo multiplas meta-heuristicas aplicadas
a esse problema. Identificam-se lacunas metodoldgicas e de escopo nos estudos existentes, tais
como a auséncia de comparagdes diretas entre diferentes algoritmos, a limitacdo a cendrios
especificos ou a caréncia de testes abrangentes que considerem métricas de rede como SINR,
vazdo e numero de usudrios conectados. Diante disso, torna-se essencial a andlise comparativa de
resultados baseados em métricas de desempenho no posicionamento dos UAV-BSs para apoiar o
desenvolvimento de solu¢des que maximizem os beneficios dessa tecnologia, sobretudo no que

se refere a determinacdo de posicionamento ideal.

1.2 Justificativa

A crescente demanda por conectividade mével em cendrios emergenciais, como desastres
naturais, falhas em infraestruturas de comunicacao ou eventos de grande porte, tem impulsi-
onado a busca por solucdes eficientes e adaptdveis para garantir o fornecimento de servigos
de rede. Neste contexto, os UAV-BSs surgem como uma alternativa vidvel para restabelecer a
conectividade de forma rdpida e eficaz, especialmente em dreas onde a infraestrutura terrestre foi

comprometida.
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No entanto, a eficiéncia da cobertura e da qualidade do servico oferecido pelos UAV-BSs
estd diretamente relacionada ao seu posicionamento no espacgo, o que representa um desafio
complexo devido a variabilidade da distribuicdo dos usudrios e as limitagdes operacionais
dos drones. A otimizagdo desse posicionamento pode ser abordada por meio de técnicas de
inteligéncia computacional, como os algoritmos meta-heuristicos, que demonstram alto potencial

para lidar com problemas de otimiza¢do combinatéria de forma eficiente.

O uso de meta-heuristicas tem se destacado como uma alternativa de busca de alto nivel
que combinam exploracdo e intensificacio para otimizar fun¢des complexas, sendo amplamente
aplicadas em problemas de engenharia e telecomunicacdes. Métodos como Algoritmos Gené-
ticos (AG), Otimizagdo por Enxame de Particulas (PSO), Otimizacdo baseada em Colonias
de Formigas (ACO), Teaching-Learning-Based Optimization (TLBO) e Artificial Bee Colony
(ABC) demonstram alto potencial na otimizac@o do posicionamento de UAV-BSs, pois lidam
eficientemente com multiplos objetivos e restricdes do ambiente, além de ndo fazerem parte de

um nicho especifico de otimizagao.

A selecdo destes algoritmos se justifica por sua aplicabilidade comprovada, diversidade
metodoldgica, eficiéncia computacional e alinhamento com pesquisas anteriores, garantindo um
estudo relevante e comparavel com o estado da arte. Alguns outros ndo foram incluidos por ndao
demonstrarem um desempenho competitivo em aplicagdes de UAV-BSs na literatura recente ou
exigirem ajustes complexos de parametros, dificultando sua implementacio eficiente em cendrios
emergenciais. Sobretudo, a inclusdo de um nimero excessivo de algoritmos poderia tornar a

andlise excessivamente extensa sem agregar valor proporcional ao estudo.

Apesar dos avangos na literatura sobre o uso de algoritmos meta-heuristicos na otimizacao
de UAV-BSs, muitos estudos consideram cenarios idealizados ou deterministicos, sem levar em
conta a distribui¢cdo aleatdria normal (gaussiana) dos usudrios, que reflete melhor a dindmica
real das situages emergenciais. Além disso, ndo hd um consenso sobre quais algoritmos meta-
heuristicos sdo mais adequados para diferentes cendrios, o que reforca a necessidade de uma

andlise comparativa detalhada.

Dessa forma, esta dissertagdo se justifica pela necessidade de investigar e comparar
o desempenho de diferentes algoritmos meta-heuristicos no posicionamento de UAV-BSs em
cendrios emergenciais, utilizando métricas como a quantidade de usudrios conectados, SINR,
vazao e tempo de execucdo. Os resultados obtidos contribuirdo ndo apenas para o avango do
conhecimento cientifico na drea de otimizacdo aplicada a redes mdveis aéreas, mas também for-
necerdo subsidios praticos para o desenvolvimento de sistemas mais eficientes de gerenciamento

de UAV-BSs, beneficiando tanto aplicagdes civis quanto operagdes de resposta a emergéncias.
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1.3 Objetivos

1.3.1  Objetivo Geral

O principal objetivo desta dissertacdo é implementar, avaliar e comparar sistemas inteli-
gentes para o posicionamento de UAV-BSs, considerando a distribui¢do aleatéria normal dos
usudrios, a fim de analisar o desempenho de diferentes algoritmos meta-heuristicos. A pesquisa
busca fornecer informacdes relevantes para o gerenciamento e a aplicacdo desses modelos,
utilizando como métricas a quantidade de usudrios conectados, o SINR, a vazio e o tempo de
execucdo. O estudo foca em cendrios emergenciais, nos quais o provimento de servicos de rede

movel aérea € essencial.

1.3.2 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral, os seguintes objetivos especificos sdo estabelecidos:

* Desenvolver um modelo computacional robusto para o problema de posicionamento de
UAV-BSs, capaz de simular cendrios emergenciais com distribui¢do aleatdria de usudrios e

incorporar métricas de desempenho de rede essenciais.

* Otimizar as posicdes tridimensionais de UAV-BSs em cendrios emergenciais, aplicando e
adaptando cinco algoritmos meta-heuristicos distintos: Algoritmo Genético (AG), Particle
Swarm Optimization (PSO), Artificial Bee Colony (ABC), Ant Colony Optimization
(ACO) e Teaching-Learning-Based Optimization (TLBO).

* Quantificar e analisar o desempenho de cada uma das meta-heuristicas (ABC, ACO, AG,
PSO, TLBO) no problema de posicionamento de UAV-BSs.

* Comparar e discernir as vantagens e limitacdes intrinsecas de cada algoritmo meta-
heuristico avaliado (ABC, ACO, AG, PSO, TLBO) para a aplicacdo no posicionamento de

UAV-BSs em redes mdveis aéreas emergenciais.

* Prover subsidios técnicos e recomendagdes fundamentadas na andlise comparativa dos
algoritmos meta-heuristicos, auxiliando no gerenciamento e na aplicacdo eficaz de UAV-
BSs para o restabelecimento e provimento de servi¢os de comunicacdo em situagdes de

desastre ou falha de infraestrutura terrestre.

1.4 Estrutura do documento

Esta dissertacdo estd estruturada de forma a proporcionar uma compreensdo abrangente e
sistemdtica sobre o tema do posicionamento de UAV-BSs utilizando algoritmos meta-heuristicos.

Cada capitulo foi cuidadosamente desenvolvido para abordar diferentes aspectos da pesquisa,
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desde a contextualizacdo e fundamentacdo tedrica até os resultados obtidos e suas implicagdes

praticas. A seguir, apresenta-se uma visao detalhada da organiza¢do do trabalho:

* Capitulo 2 - Referencial Tedrico: Neste capitulo, sdo aprofundados os fundamentos teori-
cos e praticos dos algoritmos meta-heuristicos e sua aplicagdo em problemas de otimizagao,
especialmente no posicionamento de UAV-BSs. Sao exploradas as caracteristicas princi-
pais de funcionamento dos algoritmos ABC, ACO, AG, PSO e TLBO, enfatizando suas

vantagens, limitagdes e relevancia conforme descrito na literatura;

* Capitulo 3 - Metodologia: Este capitulo detalha as etapas da pesquisa, comec¢ando pela
descricdo do ambiente de simulagdo. Ele também aborda como cada algoritmo meta-
heuristico foi implementado para o caso especifico e descreve seus parametros. Além
disso, o capitulo apresenta as métricas de avaliagdo empregadas e explica como os dados

foram analisados para garantir a validade e a confiabilidade dos resultados;

* Capitulo 4 - Resultados: Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir das si-
mulagdes realizadas. Os dados sdo organizados e discutidos com base nas métricas de
desempenho, como eficiéncia de cobertura, qualidade de servigo e tempo médio de exe-
cucdo dos algoritmos analisados. Graficos, tabelas e anélises estatisticas sdo utilizados
para ilustrar e fundamentar as conclusdes, permitindo uma compreensao das vantagens

relativas dos algoritmos estudados e seu adequado uso para diferentes cendrios;

* Capitulo 5 - Conclusdo: O capitulo final sintetiza as principais descobertas da pesquisa,
destacando as contribui¢cdes tedricas e praticas do trabalho. Ele reforca a relevancia
e limitagdes dos algoritmos analisados para o problema de posicionamento de UAV-
BSs, considerando seus resultados. Além disso, sdo discutidas as limitacdes do estudo e

propostas direcdes para trabalhos futuros.

Cada capitulo visa proporcionar ao leitor uma compreensio clara e detalhada do tema,
oferecendo uma visdo ampla sobre o estado da arte, os métodos empregados e os avangos
obtidos nesta pesquisa. Dessa forma, espera-se contribuir para a literatura académica e para
o desenvolvimento de solucdes praticas para problemas de otimizag¢do do posicionamento de
UAV-BSs.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo tem como propdsito principal construir o arcabougo tedrico e literario que
fundamenta o presente estudo, conectando as principais questdes relacionadas ao tema com as
contribui¢des propostas. A secdo Classificacdo, aplicacio e planejamento de Veiculos Aéreos
Nao Tripulados (UAVs) introduz os conceitos gerais dos UAVs, suas classificagdes e diversas
aplicagdes, estabelecendo a base para o uso desses dispositivos no contexto de comunicacao.
Progressivamente, a secdo Veiculos Aéreos Nao Tripulados servindo como Estacdes Base (UAV-
BSs) aprofunda-se na funcionalidade especifica dos UAVs como estacdes base, destacando
seus beneficios e desafios no restabelecimento da conectividade em cendrios emergenciais.
Por fim, a secdo Meta-heuristicas apresenta os fundamentos dessas técnicas de otimizagao,
suas classificacdes e caracteristicas gerais, e detalha individualmente os cinco algoritmos meta-
heuristicos analisados (ABC, ACO, AG, PSO e TLBO), que sa@o centrais para a solu¢do do
problema de posicionamento de UAV-BSs. O encadeamento desses topicos visa proporcionar
uma compreensdo abrangente dos conceitos essenciais que guiam o desenvolvimento e a anélise

dos resultados desta dissertacao.

2.1 Classificacao, aplicacao e planejamento de Veiculos
Aéreos Nao Tripulados (UAVSs).

A classificagdao dos UAVs estd intrinsecamente ligada ao seu design estrutural, ao sistema
de propulsdo e ao perfil da missdo que serdo empregados. Duas das principais categorias de UAVs
sdo os de asa fixa e os de asa rotativa (PENKOV; ALEKSANDROV, 2017). Os UAVs de asa fixa
sdo conhecidos por sua capacidade de voar longas distincias e por sua efici€éncia em termos de
consumo de energia em comparagdo com outras categorias de UAVs (NORAZMAN et al., 2024).
Essa categoria de asa fixa € particularmente vantajosa para aplicacdes que exigem cobertura de
grandes dreas, como monitoramento ambiental e mapeamento geografico (MOHSAN et al., 2023).
Por outro lado, os UAVs de asa rotativa, que incluem tricépteros, quadricépteros, hexacopteros
e octocopteros, sdo altamente valorizados por sua manobrabilidade e capacidade de pairar,
facilitando tarefas que requerem precisdo, como inspeg¢des e filmagens aéreas (ATA; GENCAL,
2024). Essas caracteristicas tornam os multirrotores ideais para inspe¢do de infraestrutura,
entregas urbanas, segurancga e aplicacdes em telecomunicacdes, onde a necessidade de “hover”
(voo estacionario) e precisao sdo fundamentais, inclusive em cendrios que demandam rapida
adaptacdo, como operacgdes de busca e resgate (KHAN; GUPTA; GUPTA, 2022). A Figura
2 demonstra alguns modelos de UAVs classificados por suas configuragdes de asas e fungdes

operacionais.
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Figura 2 — Classificacao de UAVs baseado na configuracio de asas e fungdes operacionais.

UAV baseados

em Design
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Fonte: Adaptada de (ZHOU, 2025).

Além da categorizagdo basica com base em design, os UAVs também podem ser clas-
sificados de acordo com seu porte e finalidade, cada um atendendo a diferentes necessidades
operacionais. Por exemplo, UAVs de menor porte sdo frequentemente utilizados em aplicagdes
militares para reconhecimento ou em ambientes urbanos para monitoramento de multidoes,
enquanto UAVs de maior porte s@o mais utilizados para tarefas logisticas, como entrega de
suprimentos em dreas de dificil acesso (RABIU; AHMAD; GOHARI, 2024).

Os UAVs de asa fixa sdo mais eficientes em termos de consumo energético e autonomia,
sendo indicados para missOes que envolvem grandes distancias, como mapeamentos e levanta-
mentos topograficos. J4 os UAVs hibridos, que combinam asas fixas com decolagem e pouso
vertical, vém ganhando espago por aliar a autonomia dos modelos de asa fixa com a versatilidade

dos multirrotores, tornando-se solucdes possiveis para operagcdes em cidades inteligentes.

No cendrio contemporaneo das chamadas smart cities, os Veiculos Aéreos Nao Tripula-
dos (UAVs) tém ocupado uma posi¢ao de destaque, desempenhando fungdes estratégicas que
transcendem o apoio a conectividade digital. Sua presenca se estende por diversas esferas da
dinamica urbana, com impactos relevantes sobre a gestdo territorial, a mobilidade, a seguranca
publica e os objetivos de sustentabilidade. A versatilidade desses dispositivos tem impulsionado
sua adocdo em iniciativas que buscam tornar as cidades mais inteligentes, eficientes e responsivas

as necessidades da populagdo.

Entre os campos em que os UAVs tém demonstrado elevado potencial de contribuicao,
destaca-se 0 geoprocessamento e o sensoriamento remoto. Por meio da captura de imagens

aéreas de alta resolucgdo, os drones possibilitam a geracdo de ortofotos, modelos digitais de
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elevacdo e registros atualizados de dreas urbanas, subsidiando atividades como o planejamento
urbano, o monitoramento ambiental e o acompanhamento de obras de infraestrutura (COLO-
MINA; MOLINA, 2014). Trata-se de uma ferramenta que amplia a capacidade de diagnéstico e

intervencao dos gestores publicos, ao oferecer dados precisos em tempo real.

Outra frente promissora diz respeito a logistica urbana e aos sistemas de entrega rapida,
em especial no transporte de pequenas cargas em ambientes metropolitanos congestionados. A
utilizacdo de drones nesse contexto tem permitido encurtar prazos de entrega e reduzir os impac-
tos ambientais associados ao transporte convencional. Empresas do setor tecnoldgico e varejista
tém investido em solugdes autonomas que utilizam UAVs para o despacho de mercadorias, em
iniciativas que visam ndo apenas a eficiéncia operacional, mas também a mitigacdo de emissoes
de gases poluentes (GOODCHILD; TOY, 2018).

Na drea da seguranca publica e do monitoramento urbano, os UAVs t€ém sido empregados
de maneira crescente em atividades de vigilancia e fiscalizacdo. Sua utilizacdo em operagdes
policiais, no acompanhamento de grandes eventos e na supervisao de dreas de risco tem se
mostrado uma estratégia eficaz para ampliar a cobertura e a velocidade de resposta das forgas de
seguranca, contribuindo para a prevengdo de incidentes e a melhoria da qualidade dos servigos
prestados a populacdo (FERNANDEZ; CARVALHO; SILVA, 2020).

Um campo emergente, ainda em fase de pesquisa e testes, € o da mobilidade aérea urbana
(Urban Air Mobility — UAM). Este conceito propde a integracao de veiculos aéreos de maior
porte e autonomia no sistema de transporte de pessoas e cargas em dreas metropolitanas. Embora
0s projetos estejam em estdgio inicial, trata-se de uma proposta com potencial disruptivo, capaz
de alterar significativamente a 16gica tradicional do deslocamento urbano, conforme apontado
por organismos reguladores internacionais (TRUXAL; SCOTT, 2024).

Por fim, apoio a gestdo de emergéncias e defesa civil quando os UAVs desempenham
papel fundamental em situacdes criticas, como desastres naturais, incéndios florestais, desliza-
mentos ou acidentes industriais. Nessas situagdes, eles sdo utilizados para o reconhecimento
aéreo de dreas afetadas, identificacio de rotas seguras para equipes de resgate, monitoramento da
evolucao de cendrios de risco e, de forma particularmente estratégica, para o provimento emer-
gencial de servigos de comunicacido quando a infraestrutura terrestre se encontra comprometida.
Em regides atingidas por terremotos, enchentes ou colapsos de rede, UAVs equipados como
estacdes base mdveis (UAV-BSs) garantem conectividade temporaria, facilitando a coordenacao
das acoes de resposta (PALADIN et al., 2023).
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2.2 \Veiculos Aéreos Nao Tripulados servindo como Esta-
cbes Base (UAV-BSs)

A utilizac@o de Veiculos Aéreos Nao Tripulados (UAVs) como Estagdes Base (UAV-BSs)
tem emergido como uma solucdo promissora para a expansdo da conectividade em cendrios
diversos, incluindo desastres naturais, dreas rurais e zonas urbanas densas. UAV-BSs sdo dispo-
sitivos aéreos equipados com tecnologias de comunicagdo que atuam como pontos de acesso
temporarios, provendo servigos de conectividade de forma rdpida e eficiente, conforme apresen-
tado na Figura 3. Com os avangos recentes em tecnologias de redes sem fio e sistemas UAVs, as
UAV-BSs tornaram-se um topico central na pesquisa e desenvolvimento de redes de comunicagdo

modernas.

Figura 3 — Ambiente de uso dos UAV-BSs.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Um dos principais beneficios das UAV-BSs € sua flexibilidade e mobilidade. Esses
dispositivos podem ser rapidamente posicionados para otimizar a cobertura de usudrios e a
capacidade da rede em 4reas criticas, onde a infraestrutura terrestre pode ser insuficiente ou
inexistente. Além disso, sua mobilidade permite a reconfiguracdo dinamica da rede para atender a
mudancas no padrdo de demanda dos usudrios ou para responder a situacdes de emergéncia. Isso €
especialmente relevante em cendrios pds-desastres, onde as redes de comunicac¢ido convencionais
frequentemente sofrem colapsos, € o uso de UAV-BSs pode ser crucial para restabelecer servigos

de comunicagao.

A integracdo das UAV-BSs em redes heterogéneas, como redes 5G e futuras arquiteturas
6G, tem ganhado grande relevancia, pois possuem a capacidade de operar em diferentes altitudes
e ajustar sua posi¢ao em tempo real, o que os tornam adequados para lidar com os desafios de
propagacdo e interferéncia inerentes as comunicacoes sem fio. As UAV-BSs podem melhorar
significativamente métricas como a taxa de dados, a relagdo sinal-interferéncia mais ruido (SINR
- Signal-to-Interference-plus-Noise-Ratio) e a efici€ncia espectral, especialmente em ambientes

onde a linha de visada (LoS - Line-of-Sight) é dificil de alcancar com estacdes base terrestres.
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Outro aspecto importante do uso de UAV-BSs € sua eficiéncia energética, que tem sido
continuamente aprimorada com o desenvolvimento de tecnologias avancadas de baterias e méto-
dos inovadores de reabastecimento em voo. Essas inovagdes permitem estender a duracdo das
operacdes e expandir as aplicacdes das UAV-BSs em diversos cendrios. Além disso, estratégias
de otimizacao, como controle adaptativo de poténcia e posicionamento dinamico, aumentam
ainda mais a eficiéncia operacional, maximizando o potencial desses dispositivos em redes de

comunicacao modernas.

No contexto de cendrios urbanos, as UAV-BSs apresentam uma grande versatilidade
ao lidar com ambientes densamente povoados, aproveitando sua mobilidade para oferecer
cobertura em dreas de dificil acesso. Modelos de propagacdo especificos para ambientes urbanos
estdo sendo desenvolvidos para aproveitar a0 mdximo as caracteristicas unicas das UAV-BSs,
garantindo um planejamento de rede mais preciso e eficiente. O uso de algoritmos avangados,
incluindo meta-heuristicas, permite otimizar o posicionamento e a cobertura dessas unidades em

tempo real, assegurando uma conectividade robusta e confidvel.

As UAV-BSs também oferecem recursos avancados de seguranga e privacidade, com
tecnologias de criptografia robusta e autenticagdo segura que protegem as comunicacoes. Pro-
tocolos de comunicagdo resilientes e mecanismos de protecdo integrados tornam as UAV-BSs
uma solugdo confidvel para cendrios criticos, reforcando sua capacidade de operar em redes
sensiveis com alto grau de confianga. A mobilidade e a capacidade de operar em altitudes

variadas proporcionam vantagens adicionais em ambientes com requisitos elevados de segurancga.

Essas qualidades tornam as UAV-BSs uma solu¢do altamente adaptdvel e promissora,
destacando sua eficiéncia energética, versatilidade em cendrios urbanos e recursos de seguranca
avancados. Combinando mobilidade, inovacdo tecnoldgica e estratégias inteligentes de otimiza-
cdo, as UAV-BSs oferecem uma abordagem de ponta para a expansao da conectividade e suporte

a redes resilientes e adaptativas.

Estudos recentes tém explorado o uso de UAV-BSs em aplicacdes emergentes, como o
suporte a dispositivos da Internet das Coisas (IoT) e a conectividade em eventos de grande escala.
Nesses contextos, a densidade de dispositivos conectados pode sobrecarregar as redes terrestres
e o suporte aéreo fornecido pelas UAV-BSs pode ajudar a aliviar essa pressdo. Além disso, a
possibilidade de integracdo com outras tecnologias, como redes definidas por software (SDN -
Software Defined Networking) e redes de computacdo de borda com multiplos acessos (MEC -

Multi-Access Edge Computing), tem ampliado o escopo de aplicacao das UAV-BSs.

Portanto, as UAV-BSs representam uma fronteira emergente na drea de comunicagdes
sem fio, com implicac¢des significativas para a expansao da conectividade global e o suporte
a redes resilientes e adaptativas. Apesar dos avangos considerdveis, desafios relacionados a
autonomia energética, seguranga e integracdo com infraestruturas terrestres permanecem e
continuam a motivar pesquisas intensivas. O estudo, desenvolvimento e avaliacao de desempenho

de algoritmos de otimiza¢do do posicionamento para um mesmo cendrio sao fundamentais para
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o0 avango desta tecnologia, que promete transformar as redes de comunica¢io em cendrios cada

vez mais complexos e dindmicos.

2.3 Meta-heuristicas

Nas ultimas décadas, tornou-se comum o uso de algoritmos de aproximagdo que se
caracterizam por combinar heuristicas basicas dentro de uma estrutura de controle em nivel
superior, com o objetivo de aumentar a eficiéncia no processo de busca por solugdes. Inicialmente
denominadas “heuristicas modernas” (GLOVER; KOCHENBERGER, 2003), essas abordagens
foram concebidas para tratar problemas em que o espago de solugdes é vasto ou indefinido,
impossibilitando sua avaliacdo exaustiva em tempo computacionalmente vidvel. Em geral, tais
técnicas sao construidas a partir de procedimentos sistematicos que buscam solugdes aceitaveis,
ainda que nao necessariamente 6timas no sentido absoluto, especialmente em problemas cuja

natureza impede a obtencdo de solucdes exatas em tempo habil.

Nesse contexto, além do conceito cldssico de heuristica, destaca-se a no¢do de meta-
heuristica. As meta-heuristicas sdo frameworks genéricos destinados a constru¢do de algoritmos
aproximativos, com o propdsito de encontrar boas solucdes para problemas complexos de
otimizacdo. Embora muitas vezes se associe o termo meta-heuristica a uma generalizacao de
heuristicas especificas para diferentes tipos de problemas, sua aplicacdo efetiva exige uma
andlise criteriosa das caracteristicas do problema em questio. Essa andlise busca identificar qual
estratégia tem maior potencial de conduzir a solugdes satisfatérias, ainda que ndo haja garantias

de sucesso absoluto.

As meta-heuristicas podem ser classificadas conforme a abordagem conceitual adotada
por cada algoritmo. Em (MANDOUR et al., 2024) a primeira categoria compreende as meta-
heuristicas evolutivas, como os Algoritmos Genéticos (AG) e a Evolugdo Diferencial (DE), que se
baseiam em mecanismos bioldgicos de sele¢ao natural, como mutacdo, cruzamento e selecio de
individuos mais aptos. Segundo (LI et al., 2019), essas técnicas apresentam desempenho robusto
tanto em problemas praticos quanto tedricos, especialmente quando aplicadas a espagos de busca
altamente complexos, onde métodos convencionais sdo menos eficazes. Em seguida, destacam-se
as meta-heuristicas baseadas em humanos, que buscam inspiracdo em processos sociais de
aprendizado coletivo. Um exemplo notdrio € o Teaching-Learning-Based Optimization (TLBO),
cuja dindmica simula a interagdo entre professores e alunos no ambiente de aprendizagem,

aprimorando gradualmente as solug¢des a partir da troca de conhecimento entre os agentes.

Outras categorias amplamente utilizadas sdo as meta-heuristicas baseadas em enxame,
como o Particle Swarm Optimization (PSO) e a Otimizagao por Coldnia de Formigas (ACO), que
modelam o comportamento cooperativo de grupos naturais, como bandos de aves ou coldnias
de insetos, sendo frequentemente aplicadas em problemas como roteamento, planejamento e

alocacdo de recursos. Também se destacam as meta-heuristicas fisicas, que utilizam principios da
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fisica, como gravidade e equilibrio, para guiar o processo de busca por solugdes. O Equilibrium
Optimizer (EO), por exemplo, adota o conceito de estado de equilibrio para propor uma nova
estratégia de otimizacdo voltada a problemas matematicos complexos (FARAMARZI et al.,
2020). Por fim, as meta-heuristicas mateméticas, como o Angle Optimizer Algorithm (AOA) e
o Sine Cosine Algorithm (SCA), baseiam-se em transformagdes e férmulas matematicas que
exploram propriedades geométricas e trigonométricas para gerar solugdes de forma inovadora.
Essas classificagdes sao apresentadas na Figura 4 e contribuem para uma apresentacio resumida
das diferentes abordagens existentes (MANDOUR et al., 2024).

Figura 4 — Classifica¢do dos algoritmos meta-heuristicos.
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Fonte: Adaptada de (MANDOUR et al., 2024).

No que se refere a sua arquitetura, as meta-heuristicas podem ser classificadas em naturais
ou ndo naturais. As naturais sao inspiradas em fenomenos do mundo real, como o0 comportamento
de insetos sociais, exemplificado pelos algoritmos PSO e ACO. As ndo baseadas na natureza
incluem abordagens como os métodos de busca local e algoritmos gananciosos, que se valem de
principios matemadticos puros. Outra forma de categorizacdo distingue as técnicas com ou sem
uso de memdria: algoritmos como a Busca Tabu mantém histdrico de solugdes visitadas, enquanto
outros, como os genéticos, ndo armazenam esse tipo de informacido (ALANCAY; VILLAGRA;
VILLAGRA, 2016). A simplicidade e a versatilidade dos algoritmos meta-heuristicos sdo fatores
que contribuem para sua ampla aplicacdo em diversas dreas, demonstrando sua relevancia em
problemas reais. Essas técnicas cobrem dreas como redes de comunicagdo, onde sdo utilizadas
para otimizar recursos em redes 5SG (PALADIN et al., 2023), engenharia mecanica, logistica
e roteirizacao, e financas, com a selecdo de portfélios, além de serem aplicadas no design de

sistemas de engenharia e em dreas como aprendizado de mdquina e bioinformaética.

Os algoritmos meta-heuristicos sio métodos amplamente utilizados para resolver proble-
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mas de otimiza¢do complexos, possuindo uma abordagem eficiente em diversos cendrios. Alguns
desses algoritmos simulam processos naturais, bioldgicos ou sociais para explorar o espago de
busca, procurando solugdes préximas ao 6timo global. Eles sao particularmente eficazes em
problemas onde o espago de busca € vasto, ndo linear, multimodal ou apresenta restricdes com-
plexas. Ao contrario dos métodos exatos, os modelos meta-heuristicos podem até ndo garantir a
solu¢do 6tima, mas oferecem uma abordagem eficiente para encontrar solugdes de alta qualidade

em um tempo computacional vidvel.

Uma caracteristica distintiva dos algoritmos meta-heuristicos € a sua capacidade de
equilibrar a exploragdo global e a exploracao local. A exploracdo global visa descobrir novas
regides promissoras no espaco de busca, enquanto a exploracdo local foca no refinamento
de solugdes ja conhecidas. Esse equilibrio € alcancado por meio de estratégias adaptativas
ou iterativas, que ajustam dinamicamente os parametros do algoritmo conforme o processo de
otimizagdo avancga. Exemplos notdveis incluem o fator de inércia no Particle Swarm Optimization

(PSO) e a taxa de evaporagdo do feromonio no Ant Colony Optimization (ACO).

Em sintese, os algoritmos meta-heuristicos sdo ferramentas poderosas e flexiveis para a
resolucdo de problemas de otimiza¢do complexos. Sua inspiracdo em processos naturais, combi-
nada com a capacidade de adaptar estratégias de busca, torna-os ideais para enfrentar desafios
computacionais modernos. Com a evolucao da tecnologia e o aumento da complexidade dos
problemas, espera-se que os algoritmos meta-heuristicos continuem desempenhando um papel
central na pesquisa para serem aplicados na prética laboral, sendo continuamente aprimorados e
integrados a novos paradigmas computacionais. Cada algoritmo oferece abordagens distintas. A
seguir € apresentada uma andlise detalhada dos algoritmos usados nesta dissertacio, apresentando

seus fundamentos tedricos.

2.3.1 Meta-heuristica Artificial Bee Colony (ABC)

O algoritmo Artificial Bee Colony (ABC), inspirado no comportamento coletivo das
abelhas em busca de alimentos, € uma técnica de otimizacdo proposta por (KARABOGA et al.,
2005). O ABC é classificado como um algoritmo de inteligéncia de enxame, utilizando interacdes
entre agentes (abelhas) para resolver problemas de otimizagdo, seja em fun¢des continuas ou
discretas. Ele simula as interagdes de trés grupos principais de abelhas: empregadas, observadoras

e exploradoras, que juntas formam uma estratégia robusta de busca e otimizagao.
O ABC ¢ inspirado no sistema natural de forrageamento das abelhas, que consiste em:
* Identificar fontes de alimento (solugdes potenciais);
* Compartilhar informagdes sobre as fontes com as abelhas na colmeia;

» Explorar novas dreas para identificar fontes de alimento ainda desconhecidas.
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No grupo das abelhas empregadas, cada abelha estd associada a uma fonte de alimento e
realiza uma exploragdo local para melhorar a solu¢@o atribuida. No grupo das abelhas observado-
ras elas avaliam as fontes de alimento disponiveis com base em uma probabilidade proporcional a
qualidade da fonte. Enquanto o grupo das abelhas exploradoras substituem as abelhas empregadas

associadas a fontes esgotadas, buscando novas solu¢des em regides inexploradas.

No contexto de otimizagdo, as "fontes de alimento", representam solucdes potenciais, e a

"quantidade de néctar", reflete a qualidade da solu¢do, medida por uma funcao objetivo.

O algoritmo € eficiente na explorac@o global e local do espago de busca devido a interacao
entre esses agentes. Ele se mostrou competitivo em problemas de otimiza¢do multimodal devido
a sua capacidade adaptativa. O algoritmo ABC € iterativo e pode ser descrito pelas seguintes
etapas:

1. Inicializacao:

* Uma populagdo inicial de solu¢des (fontes de alimento) é gerada aleatoriamente

dentro dos limites do problema.

* A funcdo objetivo € avaliada para cada solucao.
2. Fase das Abelhas Empregadas:

* Cada abelha empregada seleciona uma fonte de alimento e gera uma nova solu¢do na

vizinhanca da atual, utilizando a Equacao 2.1:

vij = Tij + i (@i — Tg) 2.1)

sendo:

v;; € anova solugdo.

x;; € a solugdo atual.

xr; € uma solugdo aleatéria da vizinhanca.

- ¢;; ¢ um nimero aleatério uniformemente distribuido em [—1, 1].

* A nova solugdo € avaliada, e a melhor entre a nova e a atual é mantida.
3. Fase das Abelhas Observadoras:

* As abelhas observadoras escolhem fontes de alimento com base em uma probabili-

dade proporcional a qualidade das solugdes, calculada pela Equagdo 2.2:

fi

- =N g
i1 fi

Di (2.2)

sendo:

— p; € a probabilidade de selecdo da solugao <.
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— f; é o valor da fun¢do objetivo da solucdo .

— N é o numero total de solucdes.

* Novas solugdes sdo geradas e avaliadas utilizando o mesmo método das abelhas

empregadas.
4. Fase das Abelhas Exploradoras:

* Um contador € incrementado sempre que uma solu¢dao ndo melhora. Quando o
contador atinge um limite, a solucdo € substituida. Por exemplo, se uma solucdo
nao melhorar ap6s um nimero pré-determinado de iteracdes, ela € abandonada e

substituida por uma nova solucdo gerada aleatoriamente.
5. Atualizacido e Terminacao:
* As etapas anteriores sdo repetidas até que um critério de parada seja atendido, como
um ndmero méaximo de iteracdes ou uma melhoria minima entre as solucdes.
A Tabela 2 apresenta as principais vantagens, limitacdes e relevancia do Algoritmo

Artificial Bee Colony (ABC), conforme destacado na literatura.

Tabela 2 — Vantagens, Limitagdes e Relevancia do Algoritmo ABC

Eficiéncia na otimiza-
¢ao global

Equilibrio entre explora-
¢do global e exploragdo
local

Adaptacdo a problemas
ndo lineares

Poucos parametros ajus-
taveis

Capacidade de resolver
problemas multidimen-
sionais

Flexibilidade em diver-
sas dreas

Exploracdo excessiva
em detrimento da busca
local

Dependéncia de pardme-
tros fixos

Baixo desempenho em
superficies de busca
complexas
Competitividade  in-
ferior em algumas
aplicacoes

Dificuldade em escapar
de 6timos locais

Sensibilidade a iniciali-
zagdo da populacao

Vantagens Limitacoes Relevancia
Simplicidade de imple- | Convergéncia lenta em | Inspiracdo natural eficaz
mentacao problemas complexos

Ampla aplicabilidade
em diversas areas

Foco em problemas di-
namicos

Base para extensodes e
melhorias

Contribuicdo para pro-
blemas com restri¢des

Aplicacdes em redes de
sensores sem fio e siste-
mas de energia
Utilizado em engenha-
ria, bioinformatica e lo-
gistica

Fonte: Elaborado com base em (KARABOGA et al., 2005), (DINH; NGOC; VASANT, 2013) e
(XTAO et al., 2023).
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O ABC combina eficientemente a exploragdo global (abelhas exploradoras) e a explo-
ragdo local (abelhas empregadas e observadoras), permitindo uma busca abrangente no espago
de solucdes. A estrutura do algoritmo € simples, o que facilita sua implementacao e aplicacao
em uma ampla gama de problemas, podendo lidar com fun¢des objetivo ndo lineares, com
multiplos picos e com descontinuidades, sendo particularmente eficaz em problemas de alta

dimensionalidade.

Os principais parametros do ABC sdo: tamanho da populacdo, nimero maximo de

iteragdes, limite de abandono para solugdes nao promissoras.

2.3.2 Meta-heuristica Ant Colony Optimization (ACO)

O algoritmo Ant Colony Optimization (ACO), inspirado no comportamento coletivo
das formigas na busca por caminhos otimizados para fontes de alimento, foi introduzido por
(DORIGO; MANIEZZ0O; COLORNI, 1996). E classificado como um algoritmo de inteligéncia
de enxame que utiliza interacoes indiretas, mediadas por trilhas de feromonio, para resolver
problemas de otimizacdo combinatoria. Este algoritmo € particularmente eficaz para problemas

como o caixeiro-viajante, roteamento de veiculos e escalonamento de tarefas.

No ACO, as formigas (agentes artificiais) simulam o processo natural de busca de

caminho das formigas reais, que consiste em:

* Explorar caminhos alternativos entre a colonia e uma fonte de alimento.
* Marcar os caminhos com feromonio, refor¢cando os mais curtos e eficientes.

* Seguir caminhos com maior concentracdo de feromonio, favorecendo a convergéncia para

solugdes otimizadas.

Cada formiga constréi uma solugdo de forma probabilistica, baseando-se na concentracdo
de feromonio e em uma fungdo heuristica local, que reflete a atratividade ou custo de uma
decisdo especifica. A interacdo indireta entre as formigas, mediada pelo feromodnio, permite a

convergéncia coletiva para solugdes de alta qualidade.

No contexto de otimizagao, os caminhos representam solug¢des potenciais, enquanto a
concentracao de feromonio reflete a qualidade da solu¢ido, com base em uma fungio objetivo

especifica.

O ACO pode ser descrito por etapas iterativas:

1. Inmicializacao:

* Um ndmero inicial de formigas € distribuido no grafo do problema, onde cada n6 ou

aresta representa uma decisao.
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* As trilhas de feromonio sdo inicializadas com valores baixos e uniformes, promo-

vendo a exploracao inicial.
2. Construcao de Solucoes:

* Cada formiga constréi uma solugdo movendo-se no grafo, decisdo a decisdo, com

base em uma probabilidade p;;, apresentado na Equagao 2.3:

- (73] [135]°
Y Ykens [T na)?

(2.3)

sendo:

- 7,; ¢ a intensidade do feromonio na aresta (i, 7).

— 1;; € a heuristica local, como a inversa da distancia ou custo.

« e [ controlam a importancia relativa do feromodnio e da heuristica.

— N; é o conjunto de nés disponiveis para a formiga na posi¢ao i.
3. Atualizacao do Feromonio:

* Ap0s todas as formigas completarem suas solucdes, as trilhas de feromdnio sdo atua-
lizadas. O feromonio € evaporado para evitar a convergéncia prematura e reforcado

nas melhores solucdes, conforme Equacao 2.4:

Tij <— (1 — p)Tij + Z ATZE- s (24)
k=1
sendo:

— p € ataxa de evaporacao do feromonio.
- ATZ;- € o incremento de feromdnio depositado pela k-ésima formiga, proporcional

a qualidade da solucdo encontrada.

O incremento ATZ} ¢ calculado como:

L%, se a aresta (i, j) foi percorrida pela formiga k,

) L.
0, caso contrdrio,

sendo:
— @: Constante relacionada a quantidade total de feromdnio depositado.
— Lj;: Comprimento total da solu¢do encontrada pela formiga k.

4. Funcao de Decaimento:

* A Funcdo de Decaimento do Feromonio, apresentado na Equagao 2.5, € o processo
de evaporagdo, que é modelado pela multiplicagdo do feroménio atual por (1 — p),

evitando a estagnacdo e promovendo a exploragao:

Tij < (1 — p)Tij' (25)
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5. Critérios de Parada:
* O processo € repetido por um nimero méaximo de iteracdes ou até que a solugdo

encontrada atenda a critérios de qualidade previamente estabelecidos.

A Tabela 3 apresenta as principais vantagens, limitacdes e relevancia do Algoritmo de

Otimizagdo por Colonia de Formigas (ACO), conforme destacado na literatura.

Tabela 3 — Vantagens, Limitacdes e Relevancia do Algoritmo ACO

Vantagens

Limitacoes

Relevancia

Capacidade de encon-
trar solucdes proximas
do 6timo global
Flexibilidade para dife-
rentes problemas

Uso colaborativo da in-
teligéncia coletiva
Robustez em ambientes
dinamicos

Eficiéncia em grafos
densos

Convergéncia lenta em
problemas muito gran-
des

Sensibilidade a parame-
tros

Tendéncia a estagnagao
prematura
Dependéncia de uma
funcdo heuristica bem
definida

Necessidade de balan-
cear exploragdo global

Amplamente utilizado
em otimizagdo combina-
téria

Base para algoritmos hi-
bridos

Eficiente em problemas
dinamicos

Aplicével a problemas
NP-dificeis

Popular em redes de co-
municagdo e logistica

e exploragdo local
Fonte: Elaborada com base em (DORIGO; MANIEZZO; COLORNI, 1996), (DORIGO; BLUM,
2005), (MAVROVOUNIOTIS; ANASTASIADOU; HADJIMITSIS, 2023) e (WU; LI; WEI,
2023).

O ACO destaca-se por sua capacidade de equilibrar a exploracao global e a exploragcdo
local devido a interagdo entre o feromonio (memdria coletiva) e a heuristica (informacao local).
E amplamente utilizado em problemas complexos, como roteamento de redes, bioinformatica
e planejamento logistico, sendo também uma base sélida para extensdes e combinagdes com

outros algoritmos.

Os principais parametros do ACO incluem: taxa de evaporagao do feromonio (p), peso
relativo do feromonio («), peso da heuristica (/3), e nimero de formigas por iteracdo. A escolha

cuidadosa desses parametros € crucial para obter desempenho ideal em aplicacdes préticas.

2.3.3 Meta-heuristica Algoritmo Genético (AG)

O Algoritmo Genético (AG), inspirado nos principios de sele¢do natural e evolucao
das espécies propostos por Darwin, foi introduzido por (HOLLAND, 1975). E classificado
como um método de otimizacao baseado em populacdo que utiliza operadores genéticos, como

selecdo, cruzamento e mutacdo, para iterativamente refinar solugdes candidatas. Este algoritmo é
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amplamente aplicado em problemas de otimizacdo complexos, como planejamento, roteamento

e design de sistemas.

No AG, uma populacio de individuos (solucdes potenciais) evolui ao longo de vérias
geracdes, guiada por uma fun¢do de aptidao (fitness), que mede a qualidade de cada solu¢do. O

processo de evolugdo no AG pode ser resumido em trés principais etapas:

 Selecionar individuos com base em sua aptiddo para gerar a proxima geragao.
* Combinar caracteristicas de individuos selecionados por meio do cruzamento.

* Introduzir variacdes na populacdo através da mutacdo para explorar novas regides do

espaco de busca.

Cada individuo na populagao € representado por um cromossomo, que € uma codifica-
¢ao do problema em forma bindria, numérica ou outra representacao adequada. O AG utiliza
operadores inspirados na genética natural para garantir um equilibrio entre exploracdo global e

refinamento local.

No contexto de otimizacao, os individuos representam solu¢des potenciais, enquanto
a funcdo de aptidao avalia a qualidade de cada solu¢do com base em critérios especificos do

problema.

O AG pode ser descrito por etapas iterativas:

1. Inicializacao:

* Uma populagdo inicial de individuos é gerada aleatoriamente ou com base em
heuristicas, respeitando os limites do problema.
* Cada individuo € avaliado por uma funcao de aptidao (fitness), que mede sua quali-
dade em relacdo ao objetivo do problema.
2. Selecao:
* Os individuos mais aptos sao selecionados para reproducao com base em métodos
como:

— Roleta: A probabilidade de selecdo € proporcional a aptidao do individuo.

— Torneio: Um grupo aleatério de individuos compete, € o mais apto € selecionado.
3. Cruzamento:

* Pares de individuos selecionados trocam partes de seus cromossomos para gerar

novos individuos (offspring):

offspring = crossover(parentl, parent2) |
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sendo que, o ponto ou os pontos de cruzamento sdo definidos aleatoriamente ou de

forma controlada.
4. Mutacao:

* Pequenas alteracdes sdo introduzidas nos cromossomos para garantir a exploragao

do espaco de busca:

mutated_gene = flip(original_gene) |,
sendo que, o flip altera o valor do gene (e.g., O para 1 ou 1 para 0 em representacao
binaria).
5. Substituicdo e Terminacao:

* A nova geracao substitui a antiga com base em estratégias como substituicao total ou

elitismo (manutencdo dos melhores individuos).

* O processo € repetido até que um critério de parada seja atingido, como nimero

maximo de geracdes ou convergéncia das solugdes.

A Tabela 4 apresenta as principais vantagens, limitacdes e relevancia do Algoritmo

Genético (AG), conforme identificado na literatura relevante especializada.

Tabela 4 — Vantagens, Limitacdes e Relevancia do Algoritmo Genético

Vantagens

Limitacoes

Relevancia

Capacidade de encon-
trar solucdes proximas
ao 6timo global

Flexibilidade na repre-
sentacao de solucdes

Exploragdo eficiente de
espacos de busca com-
plexos

Capacidade de escapar
de minimos locais

Equilibrio entre explora-
¢do e exploragdo local

Grande variedade de pa-
rametrizacdo (e.g., ta-
xas de mutagdo e cruza-
mento)

Alto custo computacio-
nal em populacdes gran-
des

Convergéncia lenta em
alguns cendrios

Requer mais ite- racdes
por conta de sua estru-
tura de otimizacao

Amplamente utilizado
em otimizagdo global

Base para algoritmos hi-
bridos

Aplicével a problemas
multiobjetivos

Popular em 4reas como
bioinformética e enge-
nharia
Eficaz em problemas
com grandes espagos de
busca

Fonte: Elaborada com base em (HOLLAND, 1975), (GOLDBERG, 1989) e (VIE; KLEINNIJE-
NHUIS; FARMER, 2020).
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Os principais parametros do AG incluem: tamanho da populagdo, taxa de cruzamento,
taxa de mutagcdo e nimero miaximo de geracdes. A escolha cuidadosa desses parametros é

essencial para obter um desempenho eficiente e alcancar solugdes de alta qualidade.

O AG ¢ amplamente utilizado em problemas onde o espago de busca € grande e apresenta
vdrias solucoes locais. Sua flexibilidade e eficiéncia o tornam uma ferramenta poderosa para
resolver problemas complexos e dindmicos em diversas dreas, incluindo otimiza¢cao combinatoria,

aprendizado de maquina e sistemas inteligentes.

2.3.4 Meta-heuristica Particle Swarm Optimization (PSO)

O algoritmo Particle Swarm Optimization (PSO), inspirado no comportamento social
de grupos, como cardumes de peixes e bandos de passaros, foi proposto por (KENNEDY;
EBERHART, 1995). E classificado como um algoritmo de inteligéncia de enxame que utiliza a
colaboracao entre particulas para explorar o espaco de busca, buscando solucdes Gtimas para
problemas de otimizagdo continua e discreta. Sua simplicidade e eficiéncia o tornam uma escolha

popular em diversas areas de pesquisa e aplicagao..

No PSO, um conjunto de particulas (solu¢des potenciais) se movimenta em um espago
de busca multidimensional guiado por sua experiéncia individual e pela experi€ncia coletiva do
grupo. Cada particula possui uma posi¢do e uma velocidade, ajustadas iterativamente com base

em duas principais influéncias:

* A melhor posi¢do ja encontrada pela propria particula (ppest)-

* A melhor posi¢do ja encontrada pelo grupo (gpest)-

A dinamica do algoritmo permite o equilibrio entre a exploragdo global e a exploracao

local, garantindo a convergéncia para solucdes de alta qualidade.

No contexto de otimizacao, as particulas representam solucdes potenciais, enquanto uma
fungdo objetivo avalia a qualidade de cada solucao. O PSO pode ser descrito pelas seguintes

etapas iterativas:

1. Inmicializacao:
* Um conjunto inicial de particulas € gerado aleatoriamente no espago de busca,
respeitando os limites do problema.
* Cada particula € inicializada com uma posicao x; € uma velocidade v;.
* A funcdo objetivo € avaliada para determinar ppes; € gpest, @S melhores solucodes

individuais e globais, respectivamente.

2. Atualizacao da Velocidade:
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* A velocidade de cada particula é atualizada com base em sua experiéncia € na

experiéncia coletiva, apresentado na Equagao 2.6:
vi(t+ 1) =w-vi(t) + e 11 (Poesti — Tilt)) + 2 12 (goest — @i(t)) , (2.6)

sendo:

— w: Fator de inércia, que controla a influéncia da velocidade anterior.

— ¢, co: Coeficientes de aprendizado (pesos de acelera¢do) que controlam a in-

fluéncia de ppest € Grest, respectivamente.

— 1y, r2: Ndmeros aleatdrios uniformemente distribuidos em [0, 1], que introduzem

diversidade no movimento.
3. Atualizacao da Posicao:

* A posi¢do de cada particula € atualizada com base em sua nova velocidade, conforme

demonstrado na Equacgdo 2.7:

4. Avaliacio e Atualizacao das Melhores Solucoes:

* A funclo objetivo € avaliada na nova posicao de cada particula.

* Os valores de ppest € grest SA0 atualizados se as novas posi¢des apresentarem solugdes

melhores.
5. Critérios de Parada:
* O processo € repetido até que um critério de parada seja atingido, como nimero

maximo de iteragdes ou convergéncia para uma solucao satisfatoria.

A Tabela 5 apresenta as principais vantagens, limitacOes e relevancia do algoritmo PSO,

com base na literatura académica especializada.
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Tabela 5 — Vantagens, Limitacdes e Relevancia do Algoritmo PSO

Vantagens

Limitacoes

Relevancia

Simplicidade de imple-
mentacao

Baixo custo computaci-
onal

Adaptacao a problemas
ndo lineares

Equilibrio entre explora-
¢do e exploracdo local

Eficiéncia em espacos
de busca grandes

Pode convergir para mi-
nimos locais em proble-
mas complexos

Sensivel a escolha de pa-
rametros como w, ¢y, Cy

Exploracdo limitada em
espacos de alta dimensi-
onalidade

Desempenho pode ser
impactado por popula-
¢cOes pequenas
Dependéncia de uma
funcdo objetivo bem de-

Amplo uso em proble-
mas de otimizagao con-
tinua

Aplicavel em aprendi-
zado de médquina e robo-
tica

Base para variantes hi-
bridas

Eficaz em problemas
multimodais

Popular em engenharia
e modelagem

finida

Fonte: Elaborada com base em (KENNEDY; EBERHART, 1995), (POLI; KENNEDY;
BLACKWELL, 2007) e (CLERC, 2010).

Os principais parametros do PSO incluem:

w (fator de inércia): Controla a influéncia da velocidade anterior, balanceando exploracio

e exploragdo local.

c1, c2 (coeficientes de aprendizado): Determinam a importancia de ppest € Gpest-

Tamanho da populacao: Influencia a diversidade e a cobertura do espago de busca.

* Ndmero maximo de iteragdes: Define o limite para o processo iterativo.

O PSO ¢é amplamente utilizado em aplica¢gdes que vao desde a otimizagdo de fungdes
continuas até a modelagem de sistemas complexos. Sua estrutura simples, combinada com
a capacidade de convergir rapidamente para solucdes de alta qualidade, faz dele uma ferra-
menta poderosa em dreas como engenharia, redes de comunicacao, aprendizado de mdquina e

bioinformatica.

2.3.5 Meta-heuristica Teaching-Learning-Based Optimization (TLBO)

O algoritmo Teaching-Learning-Based Optimization (TLBO), inspirado no processo de
ensino-aprendizagem em ambientes educacionais, foi proposto por (RAO; SAVSANI; VAKHA-
RIA, 2011). E um algoritmo meta-heuristico baseado em populacio, que utiliza a interagdo entre

alunos e professor para buscar solu¢des 6timas em problemas de otimizacdo continua e discreta.
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Este algoritmo destaca-se por sua simplicidade, ndo necessitando de parametros especificos

como fatores de mutacdo ou cruzamento.

No TLBO, cada individuo na populagdo € considerado um "aluno", e o melhor individuo
da populagdo atua como "professor”. O processo de ensino-aprendizagem € modelado em duas

fases principais:

* Fase do Professor: O professor tenta elevar o nivel médio da turma, modificando o

desempenho dos alunos.

* Fase do Aluno: Os alunos interagem entre si para melhorar suas habilidades, comparti-

lhando conhecimentos de forma colaborativa.

No contexto de otimizag¢do, os alunos representam solucdes potenciais, enquanto a funcao
objetivo avalia a qualidade de cada solucdo. A interac¢ao entre professor e alunos promove um

equilibrio entre exploracao e exploracdo local no espaco de busca.

O TLBO pode ser descrito pelas seguintes etapas:

1. Inicializacao:
* Uma populacdo inicial de solugdes (alunos) € gerada aleatoriamente dentro dos
limites do problema.
* Cada solugdo € avaliada por uma fun¢do objetivo para determinar a qualidade do
desempenho de cada aluno.
2. Fase do Professor:
* O melhor aluno (solu¢ao com melhor valor de funcdo objetivo) é identificado como
o "professor"(71).

* O professor tenta melhorar o desempenho médio (/) da turma, ajustando as solucdes

individuais, apresentado na Equacdo 2.8:
X=X, +r-(T-F-M) , (2.8)

sendo:

— X;: Solugdo atual do aluno i.
— r: Ndmero aleatério uniformemente distribuido em [0, 1].

— F': Fator de ensino, que assume valores 1 ou 2 para controlar a influéncia do

professor.
— M: Média da populacao atual.

* A nova solucdo (X[*“") € aceita se apresentar melhor valor de fun¢do objetivo.
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3. Fase do Aluno:

* Cada aluno interage com outro aluno (X)) selecionado aleatoriamente, aprendendo

com ele e ajustando sua solu¢do, conforme Equagado 2.9:

Xi+r(X;—Xi), se f(X;) < f(Xi) ,
Xi+r-(Xi—Xj), se f(X;) < f(X;)

Xnew — (2.9)

sendo:

— Xj: Solu¢@o de outro aluno escolhido aleatoriamente.

— f(X;): Valor da fun¢@o objetivo para o aluno i.

* A nova solucdo (X**") € aceita se for melhor do que a solugdo atual.
4. Critérios de Parada:
* O processo € repetido até que um critério de parada seja atingido, como nimero

maximo de iteragdes ou convergéncia para uma solucao satisfatoria.

Os principais parametros do TLBO incluem:

* Tamanho da populacdo: Define o nimero de alunos (solu¢gdes) no espaco de busca.
* Numero maximo de iteragdes: Controla o limite do processo iterativo.

 Fator de ensino (F'): Determina a influéncia do professor na fase de ensino.

A auséncia de parametros adicionais torna o TLBO menos dependente de ajustes finos,
simplificando sua aplica¢cdo em diversos problemas. A Tabela 6 apresenta as principais vantagens,

limitacdes e relevancia do algoritmo TLBO, conforme a literatura especializada.
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Tabela 6 — Vantagens, Limitacdes e Relevancia do Algoritmo TLBO

Vantagens

Limitacoes

Relevancia

Nao depende de parame-
tros especificos

Alta eficiéncia em pro-
blemas continuos

Equilibrio entre explora-
¢do global e local

Sem necessidade de
ajustes finos de parame-
tros

Robusto em diferentes
condi¢des iniciais

Pode convergir para mi-
nimos locais em proble-
mas complexos
Sensivel a escolha ini-
cial da populagdo

Pouca flexibilidade em
problemas discretos
Desempenho pode ser
inferior a algoritmos
com maior diversidade
Pode requerer mais ite-
racdes em problemas
multimodais

Simplicidade de imple-
mentacao

Ampla aplicabilidade
em problemas de enge-
nharia

Base para variantes hi-
bridas

Popular em problemas
de otimizagdo continua

Aplicdvel em modela-
gem de sistemas e apren-
dizado de méaquina

Fonte: Elaborada com base em (RAO; SAVSANI; VAKHARIA, 2011), (RAO, 2015) e (CHEN;
YANG, 2020).

O TLBO ¢é amplamente utilizado em problemas de otimizagdo continua e € especialmente
eficaz em aplicagdes que requerem algoritmos simples e robustos. Sua abordagem baseada em
interagdes sociais permite explorar o espaco de busca de forma eficiente, tornando-o uma

ferramenta poderosa em engenharia, modelagem matematica e sistemas inteligentes.
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3 ASPECTOS METODOLOGICOS

3.1 Consideracoes Iniciais

Este capitulo apresenta uma metodologia para a andlise comparativa de algoritmos
meta-heuristicos para a tomada de decisdo sobre o posicionamento de UAV-BSs em redes
moveis. No capitulo 1.1 deste trabalho, encontram-se vdrias técnicas e métodos que foram
desenvolvidos para resolver o desafio do posicionamento eficiente de UAV-BSs em redes mdveis
sem fio. No entanto, ainda hd uma escassez de solugdes voltadas para a comparagdo de meta-
heuristicas, especificamente para o contexto do ambiente de desastre e urgéncia no provimento do
restabelecimento do servico, utilizando métricas de QoS, que afetam diretamente a qualidade do
sinal nos momentos de necessidade. Para lidar com esses problemas, ¢ importante o investimento
em infraestrutura e tecnologia para aumentar a capacidade e garantir que os usudrios tenham
acesso consistente a rede, mesmo durante hordrios de picos. Isso inclui a instalagdo de novas
infraestruturas, utilizacdo de tecnologias de rede 5G que oferecam velocidades mais rapidas e

capacidade de banda larga e o uso de infraestruturas temporarias (MASROOR et al., 2023).

3.2 Metodologia

Nesta secdo, apresenta-se uma descri¢ao detalhada da abordagem utilizada para imple-
mentar e avaliar os algoritmos meta-heuristicos na otimiza¢do do posicionamento de UAV-BSs.
A metodologia foi concebida para garantir reprodutibilidade, rigor cientifico e precisdo na andlise
dos resultados. Para tanto, foram definidos o ambiente de simulacdo, as métricas de avaliacdo, os

modelos matematicos aplicados e a configuracio dos algoritmos utilizados.

3.2.1 Ambiente de Simulacao

O ambiente de simulacdo modela uma drea plana de 1000m x 1000m, representativa
de um cendrio urbano ou semiurbano tipico, onde desastres naturais poderiam comprometer
a infraestrutura de comunicagao. Para a propagacao do sinal, foi adotada uma frequéncia de
2,4 GHz, que representa condi¢des de banda amplamente utilizadas e € significativamente
relevante na andlise de redes sem fio. A literatura indica que a faixa de frequéncia de 2,4 GHz é
comumente utilizada (SAFWAT; NEWAGY; HAFEZ, 2020) devido sua capacidade de atender a
requisitos de comunica¢do em ambientes urbanos densamente povoados, onde interferéncias de
outros dispositivos (como Bluetooth e Zigbee) podem impactar o desempenho do sinal (SHIN et
al., 2007). Além disso, estudos sugerem que as caracteristicas de propaga¢do nessa faixa sao

criticas, especialmente em condi¢des climdticas variadas, afetando diretamente a qualidade e a
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confiabilidade da comunicagdo apresentada em ambientes desafiadores como os urbanos (ZHOU
et al., 2018). Assim, a escolha dessa frequéncia niao apenas reflete priticas comuns, mas também

leva em conta as complexidades que os ambientes urbanos impdem sobre as comunicagdes sem
fio.

O Python foi utilizado como linguagem principal devido a sua robustez para modelagem
matemadtica e capacidade de integracdo com bibliotecas avancadas como NumPy (para operacdes
matematicas e estatisticas) e Matplotlib (para visualiza¢do de dados). Para garantir a consisténcia
na avaliacdo dos algoritmos, atribuiu-se uma semente fixa para o gerador de numeros aleatorios,

facilitando a reproducdo dos experimentos.

No cendrio construido, os usudrios foram adicionados no espago de busca, utilizando
a distribui¢do normal aleatdria. Entretanto, para uma andlise comparativa entre os diferentes
tipos de algoritmos meta-heuristicos, foi atribuida uma semente na aleatoriedade da posicdo dos
usuérios, por meio do médulo Random do Python, com o objetivo de criar cendrios de busca

idénticos para todos os algoritmos.

3.2.2 Planejamento de posicionamento dos Veiculos Aéreos nao Tripu-
lados, servindo com Estacdo Base (UAV-BSs).

O planejamento do posicionamento de UAV-BSs apresenta desafios relacionados a
propagacdo eletromagnética, especialmente no que se refere a comunicagdo entre os UAV-BSs
e os usudrios terrestres. Para realizar uma comunicagdo eficiente, foi fundamental levar em
consideracgdo diversos fatores que influenciam a qualidade e o alcance do sinal. Um dos aspectos
essenciais nesse contexto € o calculo preciso da distancia entre os usudrios e os UAV-BSs. Para
isso, empregou-se a equacao da distincia euclidiana, que é amplamente utilizada em um plano
tridimensional para determinar a distancia entre dois pontos definidos por suas coordenadas

(x,y, z) e (x;, s, z;), conforme apresentado na Equagdo 3.1, (LI et al., 2019).

dy = /(e = 2P (s =)+ (5= ) 3.1
sendo z; a altitude do UAV-BS j em relacdo a terra e z; a altitude do EU 7 em relagdo ao solo.

A Figura 5 ilustra a drea de cobertura de um UAV-BS localizado a uma altura de h;s €

um EU no raio de R a partir de um ponto correspondente a projecdo acima do solo /..



Capitulo 3. ASPECTOS METODOLOGICOS 36

Figura 5 — Area de cobertura de um UAV-BS

. Yj) (i, vi)

Fonte: Elaborado pelo autor.

O angulo de elevacdo (em graus) formado entre o EU ¢ e 0 UAV-BS j € expressado pela
Equagdo 3.2

6 =tan~! (Z) , (3.2)

sendo:

6: angulo de elevagdo entre o usudrio e o0 UAV-BS (em graus);

h: altura do UAV-BS em relacdo ao EU (em metros);

R: distancia horizontal entre o UAV-BS e o usudrio no solo (em metros);

tan~'(-): fungdo arco-tangente, também conhecida como inversa da tangente ou atan.

3.2.3 Distribuicdo de Usuarios e Configuracdo iniciais dos Veiculos
Aéreos nao Tripulados, servindo com Estacdo Base (UAV-BSs).

A distribui¢do dos usudrios no espaco de simulagao foi realizada de maneira aleatéria
a cada rodada da busca pelo 6timo, adotando-se uma distribui¢cao uniforme continua dentro
dos limites definidos para o ambiente de operacdo. Para assegurar a reprodutibilidade dos
experimentos e permitir uma comparagao justa entre os diferentes algoritmos meta-heuristicos
aplicados, foi definida uma semente de aleatoriedade fixa. Essa configuracio foi executada em
trinta repeti¢cdes independentes, com o propdsito de garantir robustez estatistica as analises e,
simultaneamente, representar um cendrio dindmico e nao deterministico, como é comum em
contextos de desastres, nos quais a posi¢ao dos usudrios tende a variar de forma imprevisivel.

O posicionamento inicial dos UAV-BSs respeitou as particularidades operacionais de cada
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algoritmo considerado, sendo posteriormente refinado iterativamente conforme as regras de
aprendizado e atualizacdo definidas por cada meta-heuristica, com base na avaliacdo da funcao

objetivo em cada etapa do processo de otimizacao.

3.2.4 Modelos Matematicos Utilizados

A anélise do sinal baseou-se em modelos padrdao de comunicagdo, incluindo perda de
caminho (Path Loss), relagdo sinal-interferéncia mais ruido (SINR) e capacidade tedrica de

Shannon. A Tabela 7 apresenta os principais parametros utilizados no cendrio de simulacao.

Tabela 7 — Parametros do cendrio de simulacao

Largura de banda 20 MHz
Poténcia de transmissdo 20 dBm
Altura dos UAV-BSs 50 m
Fator de ajuste de perda de caminho 3

Fonte: Elaborada com base em (CARDOSO et al., 2020), (FERNANDEZ; CARVALHO; SILVA,
2020), (GUPTA; VARMA, 2021) e (ALFAIA et al., 2022).

3.2.4.1 Modelo de Propagacao

Foi utilizado para determinar as perdas no caminho do UAV-BS para o EU, o modelo
Air-To-Ground (A2G) (AL-HOURANI; KANDEEPAN; JAMALIPOUR, 2014), pois € possivel
considerar tanto ocorréncias de linha de visada direta (LOS - Line of Signt) quanto ocorréncias
de perdas de caminho com obstrugdes parciais ou totais (NLOS - Non-Line of Sight). Diante da
possibilidade do canal A2G seguir multiplos caminhos de propagacao, resultante de desvane-
cimento e interferé€ncias ao longo da trajetdria, a probabilidade da ocorréncia de LoS e N Los
pdde ser modelada e quantificada por meio das Equagdes 3.3 e 3.4 (LAGUM; BOR-YALINIZ;
YANIKOMEROGLU, 2017) e (CARDOSO et al., 2020) respectivamente:

47 cdi‘
PLp,s(dB) = 201logy, ( j; ]> + NLos (3.3)

4r f, cdij

PLyLos(dB) = 20logy, ( ) +INLos (3.4)

sendo f, uma varidvel que representa a frequéncia portadora, d;; € a distancia Euclidiana entre um
EU e um UAV-BS, c é uma constante que representa a velocidade da luz, enquanto 77,5, NN Los
sdo as perdas médias adicionais gragas a perda de propagacdo no espago livre, que depende do
ambiente e assumimos neste estudo valores tipicos para o ambiente urbano (11,5 = 1dB; xLos
= 20dB), assim como realizado em (LAGUM; BOR-YALINIZ; YANIKOMEROGLU, 2017),
fundamentado em valores que representam perdas adicionais médias observadas em ambientes
urbanos, conforme descrito por (AL-HOURANI; KANDEEPAN; JAMALIPOUR, 2014).
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Além das perdas médias adicionais, o modelo também estabelece a probabilidade de
ocorréncia de um link com linha de visada (LoS), em funcao da variacdo angular # entre o
UAV-BS e o EU, bem como a probabilidade complementar de um link sem linha de visada
N LoS. Essas probabilidades sdo fundamentais para caracterizar o canal de comunicacio ar-terra

e sdo determinadas pelas Equagdes 3.5 € 3.6,
Pros(0ij) = [1+ @ exp (=B(0; — )] (3.5)

PNLOS(ez'j) =1- PLos(eij) ) (3.6)

sendo:

* e [ constantes atribuidas a partir do ambiente (urbano, sub-urbano, rural, etc.);

* 0,; representa o angulo de elevagio (em graus) entre o usudrio ¢ e o UAV-BS j.

Por conseguinte, a perda de percurso probabilistica resultante pode ser expressa conforme

apresentado na Equagdo 3.7:

PL = PLyios - Plos(0ij) + PLnios - Pios(8ij)- 3.7

3.2.4.2 Relagéo Sinal-Interferéncia mais Ruido

A relacdo sinal-interferéncia mais ruido (SINR - Signal-to-Interference-plus-Noise-Ratio
€ uma métrica bastante usual na literatura para avaliar o desempenho do enlace de comunicacao,
pois considera o nivel do sinal 1til, o ruido térmico do sistema e a interferéncia causada por outras
estacOes base ativas. Quanto maior a SINR, melhor a qualidade do enlace e, consequentemente,

maior a capacidade de transmissdo de dados para aquele usuério.

Assume-se que a SINR representa um cendrio no qual tanto o ruido de fundo quanto
a interferéncia proveniente de outras transmissdes simultaneas sdo considerados no sistema
de comunicacdo da rede (JUN; PEDDABACHAGARI; SICHITIU, 2003). Nesta dissertagao,
considera-se que, durante a transmissao de dados aos usudrios em solo, os UAV-BSs operam com
altitude e velocidade constantes. Adota-se ainda a hipétese de que hd uma quantidade reduzida
de obstaculos, o que permite que os UAV-BSs operem de forma mais eficiente em altitudes mais
baixas, beneficiando-se de maior probabilidade de linha de visada direta, conforme indicado em
(ZHAO et al., 2019). Além disso, pressupOe-se que todos 0s nds transmissores operam com a
mesma poténcia, de modo a possibilitar uma comparagao justa entre os diferentes algoritmos

analisados, que € o objetivo central desta dissertagao.

Considerando que U é um conjunto de usudrios, U = {1,2...N, }, onde N,, é o enésimo

usudrio que necessita de servico de comunicagdo e B um conjunto de todos os UAV-BSs,
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B = {1,2...N,}, sendo N,, o enésimo UAV-BS no cendrio considerado. A poténcia de sinal
recebida em (dB) pelo usudrio ¢ € U, provida pelo UAV-BS j € B € denotada por Pr; ;(dB),
conforme € demonstrado na Equacao 3.8 (GOLDSMITH, 2005)

PT’i’jZPt—PL R (38)
sendo:
* Pr;; a poténcia recebida entre o par EU e o UAV-BS;
* P, a poténcia transmitida pelo UAV-BS;

* PL aperda de percurso resultante, expresso na Equacgao 3.7.

De acordo com (GOLDSMITH, 2005) em sistemas com interferéncia, frequentemente
usa-se a SINR recebida para calcular a probabilidade de erro. Esta é uma aproximacao razodvel
devido as estatisticas de interferéncia se aproximarem das do ruido gaussiano. A SINR recebida
¢ dada pela Equagao 3.9 (CARDOSO et al., 2020) e (ALFAIA et al., 2022)

PTZ‘J
N,
o+ ZkiLk;ﬁj Priy

SINR;; = : (3.9)

sendo:

* SINR, ; o valor da SINR entre o usudrio 7 € a estacdo base j;
* ¢ a poténcia do ruido;

* A soma no denominador representa a poténcia dos sinais recebidos por ¢ dos demais

UAV-BSs k # 7, ou seja, a interferéncia.

3.2.4.3 Capacidade do canal

Para medir a capacidade do canal com ruido aditivo branco gaussiano (AWGN - Additive
White Gaussian Noise), ¢ comumente utilizado na literatura a férmula proposta por Shannon-
Hartley. Sua férmula representa o limite méximo teérico da quantidade de informacdes que
podem ser transmitidas sem erro, considerando um nivel de ruido e largura de banda especificos.
Diferenciando-se por pouco da vazdo, pois esta se refere a taxa real de transferéncia de dados
alcancada em um canal de comunicacao, levando em conta fatores como sobrecarga de protocolos,
condi¢des do canal e eficiéncia do sistema. Neste estudo, consideramos que a vazio se aproxima
do limite tedrico maximo, assumindo condi¢des ideais de operacao, com efici€ncia maxima e
auséncia de sobrecarga significativa. Esse principio é o mesmo adotado por (GOLDSMITH,
2005), (LI etal., 2019) e (ALFAIA et al., 2022).
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Para calcular a taxa de transmissdo ou rendimento da rede, que indica a taxa de bits
transmitidos em um intervalo de tempo, € utilizada a férmula de Shannon. A taxa de usudrio

alcancdvel € expressa na Equacao 3.10

Cm‘ = B10g2<1+SINRzJ) > (310)

sendo C; ; a capacidade do canal do EU ¢ para a UAV-BS j e B ¢ a largura de banda do canal.

3.2.4.4 Parametros de simulagao

Os parametros gerais do cendrio sdo apresentados na Tabela 8. A utilizacao destes
parametros proporciona a criacdo de um cendrio adequado para a implementacao dos cinco algo-
ritmos meta-heuristicos (ABC, ACO, AG, PSO e TLBO) estudados em um ambiente simulado
para atendimento de casos emergenciais, similar aos parametros utilizados em (ALAMMOURI;
ANDREWS; BACCELLI, 2017) e (ALFAIA et al., 2022).

Tabela 8 — Tabela de parametros da simulagao.

Parametro Valor
Numero de Usudrios 100
Nuimero de UAV-BS 2-6
Tamanho do espago de busca | 1000m x 1000m
SINR_Desejado 10dB
P, 20dBm
o -101dBm
f 2.4GHz
Pps 50m
Borg 1.2m
B 20MHz
Perda de propagacdo LoS 1dB
Perda de propagacdo N LoS 20dB
Tipo do ambiente Urbano
o) 9.6

B 0.28

Numero de Usuarios (100): Escolheu-se uma quantidade significativa de usudrios para
garantir a relevancia pratica da simulacao, representando adequadamente um cendrio tipico
de emergéncia em dreas urbanas ou semiurbanas, onde € necessario fornecer comunicagao

tempordria a um grupo numeroso de individuos afetados distribuidos pelo espago de busca.

Numero de UAV-BSs (de 2 a 6): Essa faixa permite analisar o impacto incremental na
capacidade de cobertura a medida que mais UAV-BSs sdo adicionados. A faixa minima de 2

UAV-BSs € escolhida para verificar a efetividade inicial da solu¢do com multiplos UAV-BSs,
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enquanto a quantidade méxima de 6 UAV-BSs possibilita identificar um limite ou saturacdo do

ganho na cobertura proporcionada pelos dispositivos.

Tamanho do espaco de busca (1000m x 1000m): Este tamanho € representativo para uma
situagdo de emergéncia, abrangendo uma drea suficientemente ampla para testar a eficicia e
alcance da cobertura fornecida pelos UAV-BSs. Esse espaco € realista para aplicacdao em areas

criticas atingidas por eventos como enchentes, terremotos ou incéndios.

SINR desejado (10dB): Um SINR acima de 10dB garante niveis suficientes e adequados
para garantir a qualidade e estabilidade de servicos criticos, como voz, video e transmissdo de

dados essenciais, fundamentais durante cendrios de emergéncia, onde a qualidade do servico

(QoS) é crucial.

Poténcia de transmissdo (£, =20dBm): A poténcia de 20dBm € apropriada para disposi-
tivos UAV-BSs, garantindo um equilibrio entre alcance suficiente para cobrir a drea designada e

o baixo consumo energético, essencial devido a limitagao da bateria dos UAV-BSs.

Poténcia do Ruido (o = -101dBm): Esse valor tipico representa condicoes reais de
poténcia do ruido em canais sem fio com largura de banda de 20MHz, garantindo uma simulag¢ao

realista das condi¢des operacionais.

Frequéncia (f = 2,4GHz): A escolha dessa frequéncia € justificada pela disponibilidade,
ampla utilizacdo e facilidade de implementacdo de equipamentos existentes, permitindo simular

de forma realista os sistemas de comunicacao tempordria utilizados em emergéncias.

Altura das estagcdes UAV-BSs (hys = 50m): A altura escolhida é adequada para obter
um equilibrio 6timo entre cobertura ampla, qualidade do sinal e viabilidade operacional das
aeronaves nao tripuladas, reduzindo interferéncias e garantindo linha de visada com os usudrios

terrestres.

Altura dos usudrios (h,, = 1,2m): Corresponde a uma altura média representativa dos
usudrios segurando dispositivos moéveis, garantindo realismo na simulagdo e precisao na anélise

da propagacao eletromagnética.

Largura de Banda (B = 20MHz): Representa uma faixa espectral amplamente utilizada
em aplicagdes de comunicagdo movel, proporcionando taxas de transmissdo compativeis com

servicos de emergéncia e necessidades de usudrios temporariamente conectados.

3.2.5 Metodologia aplicada aos algoritmos Meta-Heuristicos

Para a andlise comparativa, implementou-se cinco algoritmos meta-heuristicos (ABC,
ACO, AG, PSO e TLBO), cada qual com caracteristicas unicas, como inspira¢do bioldgica,

comportamental ou social. Abaixo, destacam-se os ajustes realizados em cada algoritmo.
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3.2.5.1 Implementagao do algoritmo Artificial Bee Colony (ABC)

A implementacdo do ABC no presente estudo adapta o algoritmo para trabalhar em
um espaco de busca continuo, sendo a posi¢do das "abelhas" a representacdo das posi¢oes dos
UAV-BSs, realizando a busca por meio de “Abelhas Empregadas” (Employed Bees), as “Abelhas
Observadoras” (Onlooker Bees) e as “Abelhas Exploradoras™ (Scout Bees), cujo objetivo é
encontrar € melhorar as localiza¢des dos UAV-BSs para maximizar a cobertura dos usudrios,

podendo assumir qualquer posicao dentro dos limites pré-definidos da drea de cobertura.

Em cada iteracao do processo de otimiza¢do, uma solucdo é formada por um conjunto de
coordenadas que define a posi¢ao dos UAV-BSs na regido de cobertura. Para avaliar o desempenho
dessas configuragdes, utiliza-se a funcao objetivo, demonstrada na Equagdo 3.12, que associa a
qualidade da solucdo a quantidade de usudrios conectados (uma analogia a busca pelo néctar
mais valioso). Quando uma nova disposi¢ao espacial dos UAVs resulta em melhor cobertura ou
maior qualidade de sinal, ela é considerada superior a anterior e passa a ser armazenada como a
melhor solu¢do identificada até aquele ponto da busca, representando, de forma figurada, uma

fonte mais rica de néctar (LI et al., 2019), conforme apresentado no Algoritmo 1.
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Algoritmo 1: U-ABC: Algoritmo da Colonia Artificial de Abelhas para Posicionamento

de UAV-BSs
Entrada: Nimero de UAVs m, nimero de usudrios u, tamanho da populacao npenas,

nimero maximo de iteracdes maz_iteracao, area de cobertura espaco_busca

Saida: Solugdo 6tima Syima = [S1, S2---, S
inicio
Selecionar aleatoriamente a posi¢cao de u usudrios e m UAV-BSs, com coordenadas

no espaco_busca € R?, para inicializar U solugdes;
Calcular os valores de aptiddo das U solucdes e registrar a melhor solu¢ao Sogima;
Definir iteracao + 0;
while iteracao < max_iteracao do
para cada abelha empregada i = 1 até |U| faca
Gerar uma nova solu¢ao candidata, conforme Equacao 2.1;
se aptidao(n;) > aptidao(s;) entao

Substituir s; por n;;

fim

fim

Calcular as probabilidades de sele¢do para abelhas observadoras, conforme
Equacdo 2.2;

para cada abelha observadora faca

Gerar niimero aleatério rand € [0, 1];

se rand < p; entao
Selecionar s; e aplicar mesma equacdo da abelha empregada para gerar

nova solugdo;
se aptidao(n;) > aptidao(s;) entao
Substituir s; por n;;

fim

fim

fim

para cada solucdo que ndo melhorou apos niimero limite de iteracoes faca
‘ Substituir por nova solugdo aleatoria;

fim

Recalcular os valores de aptiddo das U solucdes e atualizar Syma;

se aptidao == u entao
‘ break;

fim

Atualizar iteracao < iteracao + 1;

end

fim
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3.2.5.2 Implementacéao do algoritmo Ant Colony Optimization (ACO)

A implementa¢do do ACO no presente estudo adapta o algoritmo para trabalhar em um
espaco de busca continuo, onde cada solugdo € representada por um conjunto de coordenadas
que define a posi¢ao dos UAV-BSs dentro da drea de cobertura. As "formigas" no algoritmo
correspondem a agentes exploradores que percorrem o espago de busca, construindo solugdes

candidatas para o posicionamento dos UAV-BSs.

Cada formiga inicia seu percurso a partir de uma posi¢ao inicial e, baseada em uma fungao
de transicao probabilistica, decide sua proxima movimentacao no espaco de busca, considerando
a influéncia do feromonio acumulado e a qualidade da cobertura que cada posicao proporciona.
Ao final de cada iteracdo, o conjunto de posicdes dos UAV-BSs formado pela colonia de formigas
¢ avaliado por uma funcao fitness, que mede a cobertura de usudrios e a qualidade do sinal. As
melhores solu¢des encontradas recebem uma maior deposicao de feromonio, incentivando que
futuras iteragdes do algoritmo explorem essas regides promissoras do espago de busca. Dessa
forma, o ACO ajusta dinamicamente o posicionamento dos UAV-BSs, maximizando a eficiéncia

do provimento dos servigos de comunicagdo, conforme apresentado no Algoritmo 2.
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Algoritmo 2: ACO: Otimizacao por Coldnia de Formigas para Posicionamento de

UAV-BSs
Entrada: Nimero de UAVs m, niimero de usudrios u, tamanho da populagao 7ormigas»

nimero maximo de iteracdes maz_iteracao, area de cobertura espaco_busca
Saida: Solugdo 6tima Syima = [S1, S2---, S
inicio
Inicializar a posicao aleatéria dos v usudrios em espaco_busca;
Inicializar a matriz de feromoOnio 7;
Definir iteracao < 0;
while tteracao < max_iteracao do
para cada formiga k = 1 até nyyyig.s faca
Inicializar a posi¢ao inicial dos UAV-BSs para a formiga k;

para cada UAV j = 1 até m faca
Escolher préxima posi¢do S; para o UAV-BS j com base na funcdo de

transi¢do probabilistica considerando 7 e a fun¢do heuristica de
cobertura;

fim

Armazenar solucao construida pela formiga k;

fim

Avaliar todas as solugdes construidas utilizando a fun¢do de aptidao;

Atualizar a melhor solug@o Sym,, S€ necessario;

Evaporar parcialmente o feromonio em todas as posi¢des da matriz 7;
Depositar feromonio adicional nas posi¢des dos UAV-BSs das melhores solugdes;
se aptidao == u entao

break;

fim

Atualizar iteracao < iteracao + 1;

end

fim

3.2.5.3 Implementacéo do Algoritmo Genético (AG)

A implementacao do AG no presente estudo adapta o algoritmo para otimizar o posici-
onamento dos UAV-BSs em um espaco de busca continuo. Nesse contexto, cada individuo da
populacdo representa uma possivel solu¢do, ou seja, um conjunto de coordenadas espaciais que
define as posi¢des dos UAV-BSs na drea de cobertura. A evolugdo da populacdo ocorre por meio
de operadores genéticos que simulam o processo de selecao natural, buscando continuamente

aprimorar a cobertura dos usudrios e a qualidade do sinal.

Inicialmente, uma populacdo de solucdes candidatas é gerada aleatoriamente, onde cada

cromossomo € um vetor contendo as coordenadas dos UAV-BSs. A funcdo fitness avalia a
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qualidade de cada solu¢@o com base no nimero de usudrios atendidos e na intensidade do sinal.
Para a selecdo dos pares de individuos que participardo da reprodugdo, foi adotada a selecao por
torneio, em detrimento da roleta proporcional. Essa escolha se justifica pela maior robustez do
torneio frente a variacdes na escala dos valores de fitness, além de proporcionar maior controle
sobre a pressdo seletiva ao ajustar o tamanho do torneio. Tais caracteristicas sao especialmente
desejaveis em problemas continuos com grande espaco de busca, como o posicionamento de

UAV-BSs, onde se busca evitar a convergéncia prematura e manter a diversidade da populagao.

O processo de crossover permite a troca de informagdes entre solucdes bem-sucedidas,
combinando diferentes configura¢des de posicionamento dos UAV-BSs para criar novas solucdes
promissoras. Ja a mutacdo introduz pequenas variacdes nas posi¢des dos UAV-BSs, permitindo
que o algoritmo explore novas regides do espago de busca e evite 0 estagnamento em 6timos

locais.

Para a atualizacdo da populacdo ao final de cada geracdo, optou-se por aplicar a selecio
elitista, que garante a preservacdo das melhores solug¢des ja encontradas ao longo das geracdes.
Essa abordagem € preferivel a selecdo truncada simples, pois assegura que os individuos de
maior aptidao ndo sejam descartados, promovendo uma evolugdo mais eficiente e segura do

ponto de vista da qualidade global da populacao.

Ao longo das geracdes, a populagdo evolui de forma adaptativa, refinando as posicoes
dos UAV-BSs até alcancar uma configuracdo que maximize a cobertura e otimize a eficiéncia do

sistema de comunicacao.
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Algoritmo 3: AG: Algoritmo Genético para Posicionamento de UAV-BSs

Entrada: Nimero de UAVs m, nimero de usudrios u, tamanho da populaciao NV,

numero de geracdes max_geracao, taxa de crossover p., taxa de mutacao p,y,,

area de cobertura espaco_busca

Saida: Solugdo 6tima Syima = [S1, S2---, S

inicio

fim

Inicializar aleatoriamente uma populagdo de N individuos, onde cada individuo é um
vetor com m coordenadas de UAV-BSs dentro do espaco_busca;

Avaliar a aptidao de cada individuo com base na cobertura de usudrios e qualidade do
sinal;

Registrar a melhor solu¢ao Sima;

para geracdo = 1 até max_geracao faca
Selecao: Selecionar os pares de individuos pelo método de torneio com base na

aptidao;
Crossover com probabilidade p.:

para cada par de individuos selecionados faca
Realizar recombinacdo de genes (coordenadas de UAVs) para gerar novos

filhos;
fim
Mutacao com probabilidade p;,,:

para cada filho gerado faca
Perturbar aleatoriamente uma ou mais coordenadas com ruido dentro de

espacgo_busca;
fim
Avaliar a aptiddo da nova populacdo (pais + filhos);
Selecionar os /N melhores individuos, pelo método eletista, para a proxima
geracgio;
Atualizar Sy, s€ uma nova solucao melhor for encontrada;
se aptidao == u entao
break;
fim

fim

3.2.5.4 Implementacéo do Particle Swarm Optimization (PSO)

A implementacdo do PSO no presente estudo adapta o algoritmo para trabalhar em um

espaco de busca continuo, onde cada particula da populacdo representa uma possivel solugdo,

ou seja, um conjunto de coordenadas espaciais que define as posi¢coes dos UAV-BSs na area de

cobertura. As particulas movem-se no espago de busca ajustando suas posicoes com base em
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suas experiéncias individuais e na experiéncia coletiva do enxame.

Inicialmente, um conjunto de particulas € distribuido aleatoriamente dentro dos limites
da 4rea de cobertura. Cada particula possui uma posi¢do e uma velocidade associadas, sendo a
posicdo correspondente as coordenadas dos UAV-BSs e a velocidade determinando a taxa de
mudanca dessas coordenadas. A qualidade de cada solucdo € avaliada por uma funcao fitness,

que mede a cobertura dos usudrios e a qualidade do sinal.

Durante cada iteragdo, as particulas ajustam suas posi¢cdes com base em dois fatores
principais: Melhor posi¢do individual (pbest), onde cada particula armazena a melhor posi¢do que
encontrou até o momento, ou seja, a configuracdo que proporcionou maior cobertura e melhor
qualidade de sinal, e melhor posicdo global (gbest), que, dentre todas as particulas, identifica
a melhor solu¢do encontrada pelo enxame, que € utilizada para guiar as demais particulas em

direcdo a regides mais promissoras do espaco de busca.

A atualizacdo da posic¢do de cada particula € feita por meio de uma equacao de movi-
mentacgdo que equilibra a exploragdo global e a exploragdo local. Esse processo iterativo permite
que as particulas convirjam para uma configuragdo otimizada, garantindo um posicionamento

eficiente dos UAV-BS, conforme apresentado no Algoritmo 4.
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Algoritmo 4: PSO: Otimizacdo por Enxame de Particulas para Posicionamento de

UAV-BSs
Entrada: Nimero de UAVs m, nimero de particulas NV, nimero médximo de iteracdes

max_iter, drea de cobertura espaco_busca, conjunto de usudrios U

Saida: Solugdo 6tima Syima = [S1, S2---, S

inicio

Inicializar aleatoriamente as posi¢des P[i| e velocidades V[i| das N particulas
dentro de espaco_busca;

Avaliar a aptidao de cada particula com base na cobertura de usudrios e na qualidade
do sinal;

Armazenar a melhor posi¢do individual pbest[i] e identificar a melhor posi¢do global
gbest;

para iter = 1 até max_iter faca

para cada particula i faca

Atualizar a velocidade V'[i] com base na Equagio 2.6;

Atualizar a posi¢do P[i] < P[i] + Vi];

Aplicar limites ao espaco de busca se necessario;

Avaliar nova aptiddo de P[i|;

se nova aptidao > aptidao de pbest|i] entao
‘ Atualizar pbest|i] < Pli];

fim

se aptidao de pbest[i| > aptidao de gbest entdo
‘ Atualizar gbest < pbest|i];

fim

fim

se aptidao(gbest) == u entdo
‘ break;

fim

fim

Definir Syima <— gbest;

fim

3.2.5.5 Implementacao do Teaching-Learning-Based Optimization (TLBO)

A implementacdo do TLBO no presente estudo adapta o algoritmo para otimizar o
posicionamento dos UAV-BSs em um espaco de busca continuo. Nesse contexto, cada solucao
candidata € representada por um aluno, que corresponde a um conjunto de coordenadas espaciais
definindo as posicdes dos UAV-BSs dentro da area de cobertura. O algoritmo baseia-se no
processo de ensino-aprendizagem, no qual as solugdes sdo refinadas iterativamente por meio da

influéncia de um professor e da troca de conhecimento entre os alunos, buscando maximizar a
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cobertura dos usudrios e a qualidade do sinal.

Inicialmente, um conjunto de solugdes é gerado de forma aleatdria, representando dife-
rentes configuracdes possiveis para os UAV-BSs. Durante o processo de otimizac¢io, o melhor
aluno da populacgdo, que corresponde a melhor configuracdo encontrada até o momento, assume
o papel de professor. Sua influéncia sobre os demais alunos leva a atualizacdo das posi¢coes
dos UAV-BSs, na tentativa de aproximar as demais solucdes daquela que apresenta o melhor
desempenho. Esse aprendizado induz um ajuste progressivo das solu¢des em direcdo a regides

do espago de busca que oferecem maior cobertura e melhor qualidade de sinal.

Além da influéncia do professor, os alunos também interagem entre si, comparando
suas solugdes e buscando melhorias a partir do conhecimento compartilhado. Caso uma solugdo
encontrada por um aluno apresente um desempenho superior ao de outro, a posicdo do UAV-BSs

correspondente pode ser ajustada para refletir essa melhoria.

A funcio fitness avalia cada configuracdo de UAV-BSs com base no nimero de usuarios
atendidos e na intensidade do sinal, garantindo que apenas as melhores solugdes sejam mantidas
ao longo das iteracdes. Com isso, a populagdo evolui de forma continua, refinando as posicoes
dos UAV-BSs até atingir uma configuracao otimizada que maximize a eficiéncia do sistema de

comunicacdo, conforme apresentado no Algoritmo 5.
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Algoritmo 5: TLBO: Ensino-Aprendizagem para Posicionamento de UAV-BSs
Entrada: Nimero de UAVs m, tamanho da populaciao /V, nimero de usudrios u,

nimero méaximo de iteracdes max_iter, drea de cobertura espaco_busca
Saida: Solugdo 6tima Syima = [S1, S2-+., S
inicio
Inicializar aleatoriamente uma populacido de N alunos, onde cada aluno representa
uma configuracdo de coordenadas dos UAV-BSs dentro do espaco_busca;
Avaliar a aptiddo de cada aluno com base na cobertura de usudrios e na qualidade do
sinal;
iter < 1;
while iter < max_iter do
Fase de Ensino:;
Identificar o melhor aluno 7" (professor), com maior aptidao;
Calcular o vetor médio X da populacio;

para cada aluno X; faca
Gerar novo aluno X/ com base na influéncia do professor, conforme descrito

na Equacio 2.8;

Avaliar a aptiddo de X;

se aptidao(X]) > aptidao(X;) entdo
| Atualizar X; + X/;

fim

fim
Fase de Aprendizagem:;
para cada par de alunos (X;, X;) com i # j faca
Realizar ajuste da solu¢do, conforme Equacdo 2.9;
Avaliar a aptidao de X;
se aptidao(X]) > aptidao(X;) entdo
‘ Atualizar X; < X/;
fim

fim

se aptidao == u entao
‘ break;

fim

iter < iter + 1;

end

Retornar a melhor solucio Syim, €ncontrada na populacio;

fim
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3.2.6 Justificativa para escolha dos Algoritmos

A selecdo dos algoritmos baseou-se em suas aplicabilidades a problemas de otimizacdo
continua e sua capacidade de adaptacdo a cendrios dindmicos. Buscou-se comparar os algo-
ritmos de otimizacdo meta-heuristicos que mais sao aplicados, na literatura, para solucao de
posicionamento de UAV-BSs - ndo se resumindo somente a esses mais comuns, para dar uma
maior abrangéncia no estudo. Os algoritmos de otimizacao bio-inspirados foram escolhidos por
serem classificados com base nos fendmenos biolégicos que emulam. Suas categorias comuns
incluem algoritmos evolutivos, inteligéncia de enxame e outros métodos inspirados na natureza
e comportamento social. Os algoritmos evolutivos, como Algoritmos Genéticos (AG) e Colonia
de Abelhas Artificial (ABC), simulam a selec@o natural e os comportamentos de forrageamento,
respectivamente. Os algoritmos de inteligéncia de enxame, como Otimizagdo por Enxame de
Particulas (PSO) e Otimiza¢do por Colonia de Formigas (ACO), imitam o comportamento
coletivo de organismos sociais (WU; LI; WEI, 2023).

Cada algoritmo deste estudo oferece vantagens especificas, como simplicidade (ABC),
forte capacidade de exploracdo (ACO) e convergéncia rapida (AG, PSO e TLBO), tornando-os

adequados para a andlise comparativa.

3.2.7 Metodologia para escolha dos parametros

A defini¢ao dos parametros de controle de algoritmos meta-heuristicos representa um
fator decisivo para o desempenho obtido na resolu¢do de problemas de otimizacao, sendo
reconhecida como uma das etapas mais sensiveis tanto na fase de desenvolvimento quanto na
de comparacdo entre diferentes métodos. Conforme destacado por (HUANG; LI; YAO, 2020),
o ajuste adequado de parametros pode ser realizado por meio de diferentes estratégias, com
destaque para os métodos de parameter tuning (ou ajuste off-line), os quais consistem em
identificar, antes da execucdo do algoritmo, as melhores combinagdes de valores que maximizem
o desempenho esperado. Esses métodos diferem do parameter control (ajuste on-line), que
atua dinamicamente durante a execucdo do algoritmo, mas cuja aplicacdo exige um maior

conhecimento sobre o comportamento interno da técnica e do problema abordado.

No contexto do parameter tuning, os autores classificam as estratégias em trés categorias
principais: métodos simples de gerar-e-avaliar (como brute-force e F-Race), métodos iterativos
(como ParamILS, CALIBRA e irace) e métodos de alto nivel, que utilizam modelos sofisticados
para explorar regides promissoras do espaco de configuracdes. Ainda que este trabalho nao
tenha empregado um autotuner automatizado, as decisdes de configuracdo dos parametros
seguiram uma logica inspirada nessas abordagens iterativas, baseando-se na andlise progressiva
de desempenho a partir de diferentes combinacdes e na adaptaciao do conjunto de valores segundo

a resposta observada do algoritmo.

Paralelamente, (KAZIKOVA; PLUHACEK; SENKERIK, 2020) reforcam que compara-
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¢Oes justas entre algoritmos requerem o uso criterioso de configuracdes de parametros. O uso
de valores padrdo, muitas vezes extraidos diretamente de propostas originais ou bibliotecas de
referéncia, pode comprometer a validade das conclusdes, sobretudo quando tais parametros nao
foram calibrados para a dimensdo ou natureza do problema considerado. Os autores demonstram
empiricamente que diferentes configuracdes resultam em desempenhos estatisticamente distintos,
sendo fundamental adequar os paradmetros ao perfil especifico da tarefa, como a dimensionalidade

do espaco de busca e o tipo de fungdo objetivo.

Considerando tais recomendagdes, o processo de escolha dos parametros adotado nesta
pesquisa seguiu um roteiro sistematico. Em um primeiro momento, foram adotados valores co-
mumente utilizados na literatura especializada para cada um dos algoritmos analisados, com base
em publicagdes consolidadas e bibliotecas reconhecidas (como EvoloPy) (FARIS; ALJARAH;
MIRJALILI, 2016). Em seguida, procedeu-se a um refinamento desses valores por meio de
uma abordagem empirica iterativa, similar a filosofia dos métodos de tuning baseados em busca
heuristica. Foram realizadas diversas execugdes preliminares variando os parametros dentro de
faixas plausiveis, com andlise estatistica dos resultados quanto ao desempenho médio e variancia.
A cada rodada, os valores com melhor desempenho foram mantidos como referéncia para novos
ajustes incrementais, até que se atingisse um ponto de estabilidade nos resultados, associado a
uma configuracdo de parametros eficaz para a dimensionalidade e complexidade do problema

tratado.

Assim, a sele¢do final dos parametros nao se deu de forma arbitrdria, mas seguiu uma
estratégia orientada pelas boas praticas recomendadas nos estudos de (HUANG:; LI; YAO, 2020)
e (KAZIKOVA; PLUHACEK; SENKERIK, 2020). Essa abordagem assegura niao apenas a
reprodutibilidade dos experimentos, mas também a confiabilidade dos resultados comparativos
entre os algoritmos testados, fortalecendo as conclusdes obtidas ao longo deste trabalho. A

Tabela 9 apresenta os parametros utilizados para cada algoritmo na simulacgdo:
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Tabela 9 — Parametros utilizados nos algoritmos de otimizagao
Algoritmo | Parametro Valor | Algoritmo | Parametro Valor
Numero de geracdes | 250
Populacado 100
Maéximo de iteragdes 200 Taxa de mutacdo 0.1
ABC Populacao 20 AG Taxa de cruzamento | 0.9
Limite 10 Operador cruzamento | Aritmético
Operador selecao Torneio
Operador mutacao Gaussiana
Taxa de evaporagdo 0.1
Feromonios () 1 Numero de particulas | 200
Informacao heuristica () | 2 Maiximo de iteragdes | 10
ACO Depésito de feromonio 1 PSO Peso da inércia 0.5
Feromonio inicial 0.5 Peso cognitivo 0.5
Miximo de iteracoes 100 Peso social 0.8
Numero de formigas 100
Miximo de iteragdes 400
TLBO Taxa de aprendizado 1.0
Numero de alunos 100

3.2.8 Avaliacdo Comparativa dos Algoritmos

Para o cendrio de avaliagdo, foi utilizado um computador equipado com um processador
Intel(R) Core (TM) 15-8350U CPU 1.70GHz - 1.90GHz, com 8GB de memoédria RAM. Foram
testadas variagdes de 2 a 6 UAV-BSs nos experimentos, executando cada algoritmo 30 vezes para
cada configuracdo. Essa abordagem permitiu avaliar a convergéncia e a capacidade de resiliéncia

dos algoritmos em diferentes condi¢des.

3.2.8.1 Calculo de superioridade

A férmula utilizada para calcular a superioridade percentual de uma meta-heuristica

sobre a outra é dada por:

S (%) = <9L_L> % 100 | (3.11)

sendo: S(%) a superioridade de um algoritmo em relagdo ao outro, medida em percentual,
onde # € o valor de uma métrica da meta-heuristica avaliada e ¢ é o valor de uma métrica da

meta-heuristica comparada.

3.2.9 Funcao Fitness

O objetivo do problema é maximizar a cobertura dos usudrios dentro da drea de comu-
nicacdo sem fio, garantindo que cada usudrio possua um nivel minimo de SINR aceitdvel e

otimizando a capacidade da rede. A funcdo fitness € apresentada na Equacdo 3.12.
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m)z(xxf(X) =w; - U(X)+wy - C(X) +ws - SINRye(X) (3.12)

sendo que:

X = {(x;,y;) }I, representa o conjunto de posi¢cdes dos m UAV-BSs na drea de

cobertura;
* U(X) é o niimero de usudrios cobertos pelos UAV-BSs;

e ((X) é a capacidade média (vazao média) da rede, em bits por segundo (bps);

SINR,y, (X)) é o SINR médio recebido pelos usudrios conectados;
* wi, Wy, w3 SA0 pesos ajustaveis que controlam a importancia de cada termo na funcdo de

otimizacao.

Os componentes da funcao fitness usudrios conectados U (X ), capacidade média (vazao
média) da rede e SINR médio recebido pelo usudrio conectado sio definidos pelas Equagdes

3.13, 3.14 e 3.15, respectivamente:

U(X) = zuj 1 (SINR;(X) > SINRp) (3.13)

j=1
sendo:

¢ 1, 0 numero total de usuarios;

SINR;(X') o SINR recebido pelo usudrio j na posigao (z;, y;);

SINR i, 0 limiar minimo necessdrio para considerar um usudrio conectado;

1(-) uma fungdo indicadora que vale 1 se a condicao for verdadeira (ou seja, o usudrio estd

conectado) e 0 caso contrario.

C(X -log, (1 + SINR,(X)) | (3.14)

1
)= gy X B
U(X) Jjeux)
sendo que:

* U(X) é o conjunto de usudrios conectados;

* B ¢ alargura de banda disponivel (Hz);
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* SINR,(X) € o valor do SINR do usudrio j,

SINR,y, (X) = Z SINR; ( , (3.15)
ceu(x

sendo:

* SINR,y,(X): valor médio do SINR para os usudrios conectados;

* U(X): niimero de usudrios conectados,

esse termo busca garantir que os usudrios conectados possuam boa qualidade de sinal.

Para este problema, foram elaboradas as restricdes de conjunto factivel de solu¢des no
espacgo de busca continuo (que representa os UAV-BSs dentro da drea de cobertura) e SINR

minimo para conexao, com o objetivo de garantir que a solu¢do seja vidvel, conforme Equacdes
3.16 e 3.17:

XeQcR?™, com 0<z;<G,, 0<y;<G,, Vi=1,...,N, (3.16)

sendo:

X: vetor de decisdo que agrupa as coordenadas (x;, y;) de todos os UAV-BSs;
* (): conjunto factivel de solu¢des dentro do espaco de busca continuo;

¢ R%V: espago vetorial real de dimensdo 2N, correspondente as coordenadas (x;, ;) de N
UAV-BSs;

G,: dimensao maxima da area de cobertura (limite superior das coordenadas);

* x;, y;: coordenadas do UAV-BS 7, com: =1,..., N.

SINR;(X) > SINRy,, VjeU(X) | (3.17)

sendo que a distincia mdxima de cobertura ndo tem uma férmula explicita fechada, mas é obtida
numericamente pela fung¢do, que busca o menor valor de d tal que o SINR fique maior do que o
limite do SIN R,,;,.

Considerou-se metodologicamente mais vantajoso simplificar a fun¢@o objetivo para
um unico critério dominante. Ao definir wl=1 (usudrios conectados), w2=0 (capacidade média

da rede) e w3=0 (SINR médio recebido), conseguimos isolar a capacidade intrinseca de cada
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meta-heuristica em explorar o espaco de busca para alcancar a maxima cobertura de usudrios.
Se multiplos objetivos fossem ponderados, a analise se tornaria um problema multi-objetivo
mais complexo, com trade-offs que poderiam mascarar o desempenho puro de cada algoritmo na
tarefa de cobrir usudrios de forma abrangente. Esta abordagem permite uma avaliagdo mais clara
e direta de qual algoritmo € mais eficaz em posicionar os UAV-BSs para atingir esse objetivo
primério, onde o objetivo mais critico e imediato é restabelecer a comunicagdo bésica para o

maior nimero possivel de usudrios.
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4 RESULTADOS

Este capitulo tem como proposito principal apresentar os dados e as andlises obtidas a
partir das simulagdes realizadas. Este capitulo foi cuidadosamente desenvolvido para ilustrar
e fundamentar as conclusdes da pesquisa, organizando e discutindo os dados com base nas
métricas de desempenho avaliadas, como eficiéncia de cobertura, qualidade de servigo e tempo

médio de execugao dos algoritmos analisados.

Em sua estrutura, o capitulo inicia com Consideracdes Iniciais, onde sdao detalhados os
aspectos do ambiente computacional utilizado para a avaliacdo. Esta secao também explica o
cendrio de simulagdo, incluindo a distribui¢do da posi¢do dos usudrios e a variancia na quantidade
de UAV-BSs testadas (de 2 a 6). Para garantir a confiabilidade estatistica e a reprodutibilidade
dos resultados. Apds essa introdugao, prossegue com a apresentacao detalhada dos Resultados
do posicionamento para cada meta-heuristica individualmente, como ABC, ACO, AG, PSO e

TLBO, culminando em uma Anélise Comparativa entre todos os algoritmos avaliados.

4.1 Consideracgdes Iniciais

Para o cendrio de avaliacao, foi utilizado um computador equipado com um processador
Intel(R) Core (TM) 15-8350U CPU 1.70GHz - 1.90GHz, com 8GB de memédria RAM.

A Figura 6 demonstra a distribuicdo da posi¢ao dos usudrios no espaco de busca. Por se
tratar de um cendrio envolvendo multiplos UAVs, em que varios dispositivos sao necessarios
para solucionar um problema de restricdo nao linear, foram realizadas simula¢des variando a

quantidade de UAV-BS de 2 a 6 nos experimentos.
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Figura 6 — Distribui¢ao dos usudrios no espago de busca.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para cada algoritmo, foram realizadas 30 (trinta) execug¢des com variacdo do posicio-
namento dos usudrios, permitindo uma andlise abrangente do desempenho. Essa abordagem
¢é considerada suficiente para garantir a confiabilidade estatistica dos resultados obtidos. Esse
valor ¢ amplamente aceito na literatura cientifica como um padrao que permite reduzir erros
aleatdrios, pois quanto maior o nimero de repeti¢des, mais 0s erros ocasionais ou aleatorios
sdo minimizados, oferecendo resultados mais precisos e estaveis, além de garantir robustez
estatistica, pois a distribuicdo das médias tende para uma normal, permitindo andlises mais
confidveis (teorema central do limite). Com essa quantidade de repeti¢cdes, torna-se possivel
avaliar a variabilidade e o desvio padrao, fornecendo uma visdo clara sobre a consisténcia dos

resultados.

A dinamicidade da distribui¢do da posi¢do dos usudrios, devido a repeticao da simulagdo,
promoveu adicionalmente o entendimento de como o algoritmo se comporta quando os usudrios
mudam seu posicionamento, caso comum quando ocorre a mobilidade dos usudrios durante
um periodo de tempo, porque a cada repeticao a posi¢do dos usudrios € atualizada e alterada
para outro ponto, fazendo com que o algoritmo atue novamente para a busca de um novo

posicionamento 6timo.

4.2 Resultados do posicionamento

As meta-heuristicas estudadas para prover o posicionamento de UAV-BSs demonstraram

ser ferramentas eficazes na resolucio de problemas complexos de otimiza¢gdo em cendrios de
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comunicacdo. Algoritmos como ABC, ACO, AG, PSO e TLBO foram capazes de identificar

posicdes estratégicas para os UAV-BSs, maximizando a cobertura de usuérios em terra e otimi-

zando recursos, como poténcia de transmissao e tempo de resposta. Cada meta-heuristica, com

suas caracteristicas especificas, contribuiu para superar desafios como interferéncia, sobreposi-

¢do de coberturas e conexdo em areas densamente povoadas, remotas ou em uma situacdo de

emergéncia.

4.21

Resultado do posicionamento - Meta-heuristica ABC

Por meio de um processo iterativo, o algoritmo ABC equilibrou eficazmente a exploracio

local e global do espago de busca, proporcionando uma cobertura eficiente dos usudrios. Essa

abordagem demonstrou robustez ao ajustar dinamicamente o posicionamento dos UAV-BSs para

maximizar o nimero de usudrios conectados, reduzindo interferéncias e perdas de sinal. Os
resultados obtidos com o algoritmo ABC utilizando entre 2 e 6 UAV-BSs sdo apresentados na

Figura 7 , ressaltando sua eficiéncia em cendrios de alta complexidade.

Figura 7 — Cobertura de usudrios alcancada com a utilizacdo de 2 a 6 UAV-BSs, aplicando-se a
meta-heuristica ABC.
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Ao aumentar o ndmero de UAV-BSs, é possivel observar visualmente padrdes que
indicam uma melhora progressiva na quantidade de usudrios cobertos. Contudo, percebe-se que
ha um limite de eficiéncia alcancado quando o algoritmo ABC utiliza 5 UAV-BSs, a partir do
qual, pode-se estabelecer que incrementos adicionais oferecem ganhos minimos ou despreziveis

na cobertura de usudrios no espacgo de busca.

4.2.1.1 Dados Estatisticos - Meta-heuristica ABC

Os resultados estatisticos para a quantidade de usudrios conectados pelo niimero de UAV-
BSs da meta-heuristica ABC sdo apresentados na Figura 8 por meio de gréficos de frequéncia que
servem para compreender a variabilidade e consisténcia dos resultados, evidenciando a dispersao
dos resultados, com o objetivo de mostrar se o algoritmo apresenta resultados consistentes ou se

ha muita variacdo entre as repeti¢cdes do experimento.

Figura 8 — Histograma de Frequéncia com curva de distribuicdo normal — Algoritmo ABC.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 10 apresenta os valores minimo, mdximo, médio e desvio padrdo corresponden-
tes a cada quantidade de UAV-BSs. A partir desses dados, observa-se uma tendéncia de melhoria
na cobertura de usudrios a medida que o nimero de UAV-BSs aumenta. Esse comportamento era
esperado, pois um maior nimero de UAV-BSs reduz zonas sem cobertura e melhora a distribui¢c@o

do sinal.
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Tabela 10 — Dados estatisticos de usudrios conectados por quantidade de UAV-BS para a meta-

heuristica ABC.
Quantidade de UAV-BS | Minimo | Maximo | Média | Desvio Padrao
(unid.) (unid.) | (unid.) | (unid.) (unid.)
2 69 81 74,900 3,021
3 86 94 89,867 2,097
4 92 100 96,867 2,193
5 96 100 99,367 0,999
6 100 100 100,000 0,000

Fonte: Elaborado pelo autor.

Além disso, verifica-se uma reducao significativa da variabilidade conforme o nimero
de UAV-BSs aumenta. O desvio padrdao diminui progressivamente, indicando que o algoritmo
convergiu para solugdes mais estaveis e previsiveis. Por exemplo, a diferenga entre o desvio
padrao com 2 UAV-BSs (3,021) e com 5 UAV-BSs (0,999) é de 2,022, o que sugere que o

aumento na quantidade de UAV-BSs reduz a dispersao dos resultados entre diferentes execugoes.

A andlise dos resultados demonstra que o algoritmo ABC foi eficiente na otimizacao do
posicionamento dos UAV-BSs. Com 4 UAV-BSs, a cobertura média ja ultrapassa 96% (96,867
usudrios). Com 5 UAV-BSs, a cobertura atinge 99,367 %, apresentando um desvio padrao reduzido

(0,999). J4 com 6 UAV-BSs, a cobertura chega a 100% em todas as execugdes, sem variacao.

Esse comportamento sugere que o ponto de saturagao pode ser determinado com maior
precisdo, ocorrendo a partir de 6 UAV-BSs, pois a cobertura se estabiliza em 100% sem qualquer
oscilagdo. Dessa forma, adicionar mais UAV-BSs nao traria beneficios adicionais a cobertura
de usudrios e poderia gerar custos desnecessarios ou complexidades operacionais. Assim, 0s

resultados indicam um possivel nimero 6timo de UAV-BSs para alocacao eficiente.

4.2.2 Resultado do posicionamento - Meta-heuristica ACO

Baseando-se no comportamento cooperativo das formigas em busca de rotas Gtimas.
Através da atualizagdo iterativa de feromdnios e da sele¢ao probabilistica de solu¢des, o ACO
apresentou um desempenho eficaz na determinagdo de posi¢des que maximizam a conectividade
dos usudrios. O método demonstrou alta capacidade de convergéncia, reduzindo a probabili-
dade de sobreposi¢cdes de cobertura. A Figura 9 ilustra os resultados alcancados pelo ACO,

evidenciando sua eficiéncia no posicionamento estratégico com 2 a 6 UAV-BSs.
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Figura 9 — Cobertura de usudrios alcancada com a utilizag@o de 2 a 6 UAV-BSs, aplicando-se a
meta-heuristica ACO.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2.21 Dados Estatisticos - Meta-heuristica ACO

Para demonstrar os resultados estatisticos para a quantidade de usudrios pelo nimero de
UAV-BSs da meta-heuristica ACO, a Figura 10 apresenta o histograma de frequéncia, enquanto

a Tabela 11 mostra os valores minimo, mdximo, médio e o desvio padrao correspondentes a cada
quantidade de UAV-BSs.
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Figura 10 — Histograma de Frequéncia com curva de distribui¢do normal — Algoritmo ACO.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 11 — Dados estatisticos de usudrios conectados por Quantidade de UAV para a meta-

heuristica ACO.
Quantidade de UAV-BS | Minimo | Maximo | Média | Desvio Padrao
(unid.) (unid.) | (unid.) | (unid.) (unid.)
2 65 84 74.000 4.609
3 69 93 85.033 4.888
4 80 99 90.733 4.307
5 86 100 95.067 3.140
6 91 100 96.600 2.401

4.2.3 Resultado do posicionamento - Meta-heuristica AG

Por meio da aplicacio de operadores genéticos, como sele¢do, cruzamento e mutagdo, o
AG demonstrou ser capaz de explorar o espago de busca de maneira equilibrada, reduzindo a
probabilidade de convergéncia para minimos locais. Essa abordagem permitiu a identificacdo
de posicdes ideais para os UAV-BSs, maximizando a cobertura de usudrios e otimizando os
recursos disponiveis. Os resultados obtidos por meio dessa meta-heuristica com 2 a 6 UAV-BSs

sao apresentados na Figura 11, ilustrando a eficicia do AG no ambiente simulado.
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Figura 11 — Cobertura de usudrios alcancada com a utiliza¢ao de 2 a 6 UAV-BSs, aplicando-se a

meta-heuristica

Otimizagdo Meta-Heuristica AG - 2 UAV

AG.

Otimizagao Meta-Heuristica AG - 3 UAV Otimizacdo Meta-Heuristica AG - 4 UAV

1000 2; Isuarios suarios
m * V 1000 ﬂ % : :untodeAcsssu 1000 : sontode»\cesso ww ?;
.
800 T ﬂ. vo
] "Ifw y 800 1 g L 7'%7% %ﬁ% ” v W %% %%g
. . v ﬁ %% 3 g > e ¥ 2 xw’ ‘ ﬂ;‘iw
3 W ¥ E@ ww 8 600 3 45{ Sﬂvaw 24
2 ¥s w < @ Yo, B ﬁ% 2 400 W - . aﬂ-
g w00 1:; 3 4 3 YT g VW 3 ¥ oW T g
3 ¥v g oo ¥ ¥ %ﬁ g 200 ¥ it ¥ %3;@
7 ¥ : 7j.ﬁ W o T .Yy s
200 ? 9& ?i 8., % J@a ﬂ
¥ 3 200 7; ¥ 0 ® Vil
R ? ﬁ” "y v%aa B
© & [ wUasuz-::ms E 0+ 7& a ‘g :ﬂi @ B —200
% Ponto de Acesso 400
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000 1200 0 200 400 600 80O 1000 1200
Coordenada X Coordenada X Coordenada X
Otimizagao Meta-Heurfstica AG - 5 UAV Otimizagao Meta-Heuristica AG - 6 UAV
1250 | % pont de Acesso 1250
1000 “ 1000 B
, 7501 ﬁ S _ 7504 % 55@ g
= % x H >
£ s00 ® : E@
AR %ﬂ,wﬁfﬁ‘f BEa
8 250 1 be ¥ 3 8 x ; ¥
250 %22#%%3%% 250 ¥ %‘ By
% Pigp @ o iy B
=250 1§ —-250 ® Usudrios
x Ponto de Acesso
—200 © 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000 1200
Coordenada X Coordenada X
Fonte: Elaborado pelo autor.
4.2.3.1 Dados Estatisticos - Meta-heuristica AG

Para demonstrar os resultados estatisticos para a quantidade de usudrios pelo nimero de

UAV-BSs da meta-heuristica AG, a Figura 12 apresenta os graficos de frequéncia, enquanto a

Tabela 12 mostra os valores minimo, méximo, médio e o desvio padrdo correspondentes a cada

quantidade de UAV-BSs.
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Figura 12 — Histograma de Frequéncia com curva de distribui¢do normal — AG.

o

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 12 — Dados estatisticos de usudrios conectados por Quantidade de UAV-BS para a meta-

heuristica AG.
Quantidade de UAV-BS | Minimo | Maximo | Média | Desvio Padrao

(unid.) (unid.) | (unid.) | (unid.) (unid.)
2 72 85 76.800 2.917
3 86 94 90.900 1.807
4 95 100 08.433 1.382
5 99 100 99.767 0.430
6 100 100 100.000 0.000

4.2.4 Resultado do posicionamento - Meta-heuristica PSO

Ao iterar sobre uma populacdo de particulas, inspirado no comportamento coletivo
de enxames, o PSO explorou o espaco de busca para identificar posi¢des que otimizassem a
cobertura dos usudrios. A capacidade do algoritmo de ajustar dinamicamente as trajetorias das
particulas, com base nas melhores solucdes individuais e globais, foi essencial para alcancar
resultados otimizados. A Figura 13 apresenta os resultados do posicionamento obtido pelo PSO
com 2 a 6 UAV-BSs, demonstrando sua eficicia em cenarios com necessidade de conectividade,

demandada por usudrios em terra.
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Figura 13 — Cobertura de usudrios alcancada com a utiliza¢ao de 2 a 6 UAV-BSs, aplicando-se a
meta-heuristica PSO.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4241 Dados Estatisticos - Meta-heuristica PSO

Para demonstrar os resultados estatisticos para a quantidade de usudrios pelo nimero de
UAV-BSs da meta-heuristica PSO, a Figura 14 apresenta os graficos de frequéncia, enquanto a

Tabela 13 mostra os valores minimo, méximo, médio e o desvio padrdo correspondentes a cada
quantidade de UAV-BSs.
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Figura 14 — Histograma de Frequéncia com curva de distribui¢ao normal - PSO.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 13 — Dados estatisticos de usudrios conectados por Quantidade de UAV-BS para a meta-

heuristica PSO.
Quantidade de UAV-BS | Minimo | Maximo | Média | Desvio Padrao

(unid.) (unid.) (unid.) | (unid.) (unid.)
2 78 88 82.333 2.670
3 93 98 95.500 1.333
4 100 100 100.000 0.000
5 100 100 100.000 0.000
6 100 100 100.000 0.000

4.2.5 Resultado do posicionamento - Meta-heuristica TLBO

Durante o processo de otimiza¢do, o TLBO ajustou iterativamente as posi¢des dos UAV-
BSs, explorando o espago de busca inspirado na interacio entre professores e alunos no processo
de aprendizado para maximizar a conectividade dos usudrios enquanto mantinha os custos
computacionais reduzidos. A auséncia de muitos parametros especificos de controle tornou o
TLBO uma escolha eficiente, com rdapida convergéncia e robustez em diferentes cendrios. A
Figura 15 apresenta os resultados do TLBO, evidenciando sua capacidade de encontrar solugdes

eficazes, utilizando de 2 a 6 UAV-BSs para o problema proposto.
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Figura 15 — Cobertura de usudrios alcancada com a utiliza¢ao de 2 a 6 UAV-BSs, aplicando-se a

meta-heuristica TLBO.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
4.2.5.1 Dados Estatisticos - Meta-heuristica TLBO

Para demonstrar os resultados estatisticos para a quantidade de usudrios pelo nimero de

UAV-BSs da meta-heuristica TLBO, a Figura 16 apresenta os graficos de frequéncia, enquanto a

Tabela 14 mostra os valores minimo, mdximo, médio e o desvio padrdo correspondentes a cada

quantidade de UAV-BSs.
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Figura 16 — Histograma de Frequéncia com curva de distribui¢do normal — TLBO.

ah

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 14 — Dados estatisticos de usudrios conectados por Quantidade de UAV-BS para a meta-

heuristica TLBO.
Quantidade de UAV-BS | Minimo | Maximo | Média | Desvio Padrao
(unid.) (unid.) (unid.) | (unid.) (unid.)
2 72 84 77.700 2.588
3 87 96 92.333 1.918
4 97 100 98.800 0.925
5 99 100 99.967 0.183
6 100 100 100.000 0.000

4.2.5.2 Consideracoes Finais

Os resultados obtidos nas simula¢des demonstraram alta consisténcia e confiabilidade,
evidenciada por diversos indicadores estatisticos analisados. O baixo desvio padrio registrado em
relagdo as médias dos resultados confirmou a baixa variabilidade entre as 30 (trinta) repeticoes
do experimento. Além disso, a distribuicdo concentrada dos dados, observada claramente nos
gréficos de frequéncia, reforcou a estabilidade dos valores obtidos. A andlise estatistica revelou
também intervalos de confianca estreitos, destacando ainda mais a precisao dos resultados.
A auséncia significativa de valores discrepantes (outliers), somada a identificacdo clara de
tendéncias previsiveis, fortaleceu a confianca na robustez do método empregado. Dessa forma,
os resultados apresentaram excelente reprodutibilidade, ratificando a eficdcia da abordagem
adotada no experimento, comprovando a ideia de que essas técnicas ndo apenas oferecem
solucdes robustas e adaptdveis, mas também resolvem o problema de posicionamento de forma
inteligente a fim de garantir conectividade satisfatoria em situacdes de desastres, reafirmando

sua importancia na evolu¢ao das redes de comunica¢ao modernas.
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4.3 Analise comparativa

Na andlise comparativa dos dados, foi avaliado o desempenho das diferentes meta-
heuristicas aplicadas ao problema de otimizagdo. A Figura 17 ilustra o comportamento de cada
algoritmo em relacdo a quantidade de usudrios conectados, considerando diferentes unidades
de UAV-BSs. Essa andlise permite observar a eficicia de cada abordagem no atendimento aos

usudrios, destacando as variagdes de desempenho em cendrios com multiplos UAV-BSs.

Figura 17 — Desempenho dos Algoritmos para Usudrios Conectados por UAV-BSs.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A andlise revelou que a quantidade média de usudrios conectados, avaliada por meio
da funcao fitness, apresenta variagdes importantes entre os algoritmos. Em particular, o PSO e
o TLBO destacaram-se por conectar, de forma consistente, um maior nimero de usudrios em
comparacdo as demais meta-heuristicas avaliadas, evidenciando sua superioridade neste cenario

de otimizagdo para prover conectividade.

Percebe-se ainda que, dentre todos, o algoritmo PSO apresenta os melhores resultados
na busca por solugdes Otimas, para a métrica de usudrios conectados, pois com 4 (quatro)
UAV-BSs atinge uma cobertura de 100% (cem por cento) dos usudrios, com desvio padrao
zero, sugerindo uma op¢ao estdvel para esta quantidade de UAV-BSs. Os algoritmos AG, ABC
e TLBO mostraram ser uma op¢ao secunddria pois, apesar de demonstrarem uma melhoria
consistente no numero de usudrios conectados a medida que a quantidade de UAV-BSs aumenta,
alcancam a conexao total somente com 6 (seis) UAV-BSs, mesmo que com 5 (cinco) UAV-BSs
ja indicam um alto nivel de eficiéncia. E importante notar que o algoritmo ACO ndo consegue
convergir muito bem na cobertura dos usudrios, apresentando o menor desempenho dentre
os algoritmos analisados. Realizando uma andlise comparativa por quantidade de UAV-BSs é

possivel identificar na Tabela 15 os pontos mais importantes.
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Tabela 15 — Andlise descritiva dos resultados por quantidade de UAV-BSs

2 UAV-BSs

3 UAV-BSs

O ABC apresentou um desempenho
intermediario (74,900) com um des-
vio padrdo de 3,021, sugerindo uma
dispersdo relativamente alta.

O ACO teve o pior desempenho
(74,000) e apresentou a maior va-
riabilidade (desvio padrao de 4,609),
indicando menor estabilidade na so-
lucao.

O PSO obteve o melhor desempenho
médio (82,333 usudrios), seguido
por TLBO (77,700) e AG (76,800).

O desvio padrao reduzido em TLBO,
AG e PSO sugere que esses méto-
dos sdo mais estaveis do que ABC e
ACO para esta quantidade de UAV-
BS:s.

ABC e ACO tiveram coberturas me-
nores (89,867 e 85,033, respectiva-
mente), com ACO mantendo um des-
vio padrdo elevado (4,888).

O PSO continua com a melhor co-
bertura média (95,500 usuarios), se-
guido por TLBO (92,333) e AG
(90,900).

4 UAV-BSs

S UAV-BSs

PSO e TLBO atingiram 100% de co-
bertura, com PSO apresentando zero
variagdo (desvio padrdao 0,000) e
TLBO com um leve desvio (0,925).
AG também apresentou um resul-
tado préximo ao 6timo (98,433 usué-
rios), com um desvio padrdo relati-
vamente baixo (1,382).

ABC e ACO tiveram coberturas me-
nores (96,867 e 90,733, respectiva-
mente), com ACO novamente apre-
sentando maior variabilidade (4,307
de desvio padrao).

PSO, TLBO e AG atingiram pratica-
mente 100% de cobertura, com vari-
acdes minimas.

ABC e ACO ainda apresentaram va-
lores menores (99,367 e 95,067, res-
pectivamente), indicando que preci-
saram de mais iteragdes para se apro-
ximar do 6timo.

ACO manteve um desvio padrao alto
(3,140), sugerindo que a solucdo en-
contrada ainda tem variagao signifi-
cativa entre execucoes.

6 UAV-BSs

Todas as meta-heuristicas alcangaram 100% de cobertura.
PSO, AG, ABC e TLBO apresentaram desvio padrao zero, indicando

convergencia total.

ACO foi a tnica meta-heuristica que ainda apresentou variacdo (minimo
91, maximo 100, média 96,600 e desvio padrao 2,401), evidenciando

menor eficiéncia.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Diante do exposto, considera-se que PSO se destaca como a melhor meta-heuristica nesta
métrica, atingindo rapidamente 100% de cobertura com estabilidade absoluta (desvio padrdo zero
a partir de 4 UAV-BSs). O TLBO e AG também demonstraram excelente desempenho, com TLBO
alcancando 6timos resultados com um pequeno desvio padrao e AG convergindo rapidamente
para solugdes quase 6timas. O ABC apresentou um desempenho intermedidrio, conseguindo

boas médias, mas com maior variacao na fase inicial. O algoritmo ACO foi identificado como
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0 que obteve a menor eficiéncia, dentre as meta-heuristicas avaliadas, pois obteve menores
valores médios de cobertura e maior desvio padrdo, sugerindo que essa abordagem pode nao ser
vidvel para quando se deseja uma minimizagdo de recursos para atendimento de uma demanda

emergencial no provimento de servicos de rede.

Na andlise comparativa da métrica de vazao, o grafico mostrado na Figura 18 confirma
que os resultados foram consistentemente altos para todos os algoritmos, com valores em torno
de 97Mbps a 100Mbps. O AG, ABC e TLBO destacaram-se com vazdes ligeiramente superiores,
especialmente com 6 (seis) UAV-BSs. Percebe-se que quando o PSO consegue atingir a cobertura
de todos os usudrios, quando tem 4 (quatro) UAV-BSs, seus resultados possuem uma menor
variancia com relacdo a média, ou seja, os resultados estdo quase na mesma vazao e buscando
um percentil menos ampliado. Entretanto, quando se analisa com 5 (cinco) UAV-BSs, a variincia
dos resultados da vazdo do PSO aumenta, levando a identificar que o aumento de UAV-BSs no
ambiente gera uma maior interferéncia de sinal, sem gerar melhora significativa nas métricas
analisadas. Comportamento também notado quando o TLBO atinge seu melhor desempenho na
vazao, no instante de 5 (cinco) UAV-BSs, pois quando consegue cobrir todos os seus usudrios, a

vazdo diminui sua variancia.

Figura 18 — Desempenho de cada algoritmo em termos de vazdo.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Vazao (Mbps)

Na andlise comparativa foi identificado que o nimero de UAV-BSs € inversamente
proporcional ao tempo de execucio para a resolu¢do do problema de otimizagdo. A medida
que a quantidade de UAV-BSs aumenta, o tempo de processamento também cresce. No entanto,
observou-se que, a partir do momento em que o algoritmo PSO atingiu o ponto 6timo de
convergéncia, com variancia zero na cobertura de todos os usudrios, no instante de 4 UAV-BS,

houve uma reducao significativa no tempo de execucdo, conforme ilustrado na Figura 19, pois
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atingiu um nivel de aptiddo igual ao nimero de usudrios conectados, fazendo o PSO parar antes
de obter taxas melhores em vazdo. Percebe-se que esta pequena perda na possivel melhora
em vazao pode ser superada pelos ganhos significativos em tempo de execug¢do, oriundos da
parada por causa da convergéncia ao alcancar a completude da cobertura dos usudrios e também
gracas as caracteristicas de enxame na distribui¢@o pelo espago de busca, que contribuiu para a
rapida identificagdo dos pontos 6timos, mesmo com o aumento do nimero de UAV-BSs a serem

posicionados.

Figura 19 — Desempenho dos algoritmos em razdo do tempo por UAV-BSs.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os algoritmos ABC, ACO e TLBO apresentaram um melhor desempenho em termos de
tempo de execucdo quando havia poucos UAV-BSs disponiveis para cobrir uma 4rea extensa.
Nesses cendrios, eles mantiveram tempos de processamento abaixo de 1 segundo, destacando-se
positivamente em relacdo ao PSO, que apresentou o maior tempo de execucdo quando 0s recursos
de UAV-BSs eram limitados (com dois ou trés). No entanto, ao contrario do PSO, nenhum outro
algoritmo demonstrou uma redugdo significativa no tempo de execucao a medida que o nlimero
de UAV-BSs aumentou, pelo contrdrio, o tempo de processamento continuou a crescer conforme

a quantidade de UAV-BSs ficava maior.

De forma geral, o TLBO se destacou tanto em cendrios com poucos quanto com muitos
UAV-BSs, enquanto o PSO obteve melhor desempenho quando havia um nimero maior de UAV-
BSs disponiveis. Ambos apresentaram tempos de execucao relativamente baixos em comparagdo

com os demais algoritmos, sugerindo uma eficiéncia computacional superior.
Os resultados apontam para as seguintes caracteristicas:

AG: Desempenho solido em vazao, com perda no desempenho na métrica de tempo de

execucao;
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ABC: Melhor escolha para qualidade de sinal, proporcionando uma melhor vazao, com

médias de usudrios conectados aceitaveis;

ACO: Desempenho equilibrado, mas com maior variabilidade e tempos de execugdo

mais altos;

PSO: Otimo desempenho geral, mas com maior variabilidade e tempos de execugio mais

altos para cendrios de poucos recursos de UAV-BSs disponivesis;

TLBO: Boa escolha para um desempenho geral consistente, com excelente média em

todas as métricas e tempos de execugao rapidos;

Diante da andlise comparativa realizada entre os algoritmos meta-heuristicos aplicados
ao problema de posicionamento de UAV-BSs em cendrios emergenciais, observa-se que os
resultados obtidos nesta pesquisa estdo, em sua maioria, alinhados com as evidéncias e tendéncias
reportadas na literatura especializada. A performance destacada do PSO, com sua alta taxa de
cobertura e rdpida convergéncia, bem como a robustez e estabilidade do TLBO, sdo caracteristicas
amplamente reconhecidas em estudos prévios voltados a otimiza¢do em espacos continuos.
A adequacdo dessas técnicas a problemas de posicionamento é reforcada por sua capacidade
intrinseca de realizar exploracdo eficiente do espaco de busca sem necessidade de parametrizacdes

excessivamente complexas, como € o caso do TLBO.

Adicionalmente, os resultados intermedidrios do Algoritmo Genético (AG), apesar de
satisfatérios em termos de cobertura, refletiram seu comportamento tipico de convergéncia
global com custo computacional elevado, um aspecto também reportado em multiplos estudos
comparativos, devido muito a seus vdrios parametros e ajustes para refinamento da melhor
posi¢do. O desempenho do ABC, embora ndo tenha superado PSO e TLBO, demonstrou potencial
competitivo, sobretudo em cendrios com maior nimero de UAV-BSs, o que se coaduna com a

literatura que reconhece sua eficicia em funcdes objetivo complexas e multidimensionais.

A principal divergéncia em relacdo a literatura reside nos resultados do ACO, cujo
desempenho inferior, especialmente na cobertura e tempo de execugdo, contrasta com aplicacdes
bem-sucedidas do algoritmo em dominios combinatorios. Essa disparidade pode ser explicada
pela natureza continua do problema de posicionamento de UAV-BSs, que difere substancialmente
das estruturas discretas (como grafos e caminhos) para as quais o ACO foi originalmente
concebido. Tal constatacdo reforca o entendimento de que a eficicia de uma meta-heuristica esta

intimamente relacionada a adequacao de sua logica de busca a estrutura do espacgo de solucao.

Com essas informacdes, a andlise comparativa fornece um panorama claro sobre o de-
sempenho relativo das meta-heuristicas estudadas e auxilia na escolha do método mais adequado

para otimizar o posicionamento de UAV-BSs em cendrios de cobertura de rede.
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5 CONCLUSAO

5.1 Consideragdes finais

Esta dissertacdo teve como propdsito central investigar o desempenho de diferentes
algoritmos meta-heuristicos aplicados a tarefa de otimizar o posicionamento de Estacdes Réadio
Base embarcadas em Veiculos Aéreos Nao Tripulados (UAV-BSs) em contextos emergenciais,
caracterizados pela indisponibilidade das infraestruturas convencionais de comunicagdo. Diante
da crescente demanda por conectividade mével e da necessidade de solugdes eficientes em
cendrios de crise, evidenciou-se a relevancia dos UAV's como plataformas alternativas e dinamicas

para o suporte a comunicacao em redes moveis de ultima geracao.

Ao longo da pesquisa, foram explorados os fundamentos técnicos e operacionais dos
UAV-BSs, sua taxonomia, aplica¢des potenciais e os desafios inerentes ao seu uso em ambientes
reais. Definiu-se que o problema de alocacdo espacial desses dispositivos configura-se como
uma tarefa de otimizacao ndo trivial, que ainda € um desafio a ser superado na literatura, cuja
resolugdo exige estratégias inteligentes. Com base nisso, selecionou-se os algoritmos AG, PSO,
ACO, TLBO e ABC, considerando suas distintas origens computacionais e ampla utilizacdo em

problemas semelhantes na literatura.

5.1.1  Contribuicdes

Os experimentos realizados em ambiente simulado permitiram avaliar o desempenho
de cada técnica por meio de métricas relevantes, como nimero de usudrios atendidos, relacao
sinal-interferéncia mais ruido (SINR), vazdo de dados e tempo de execucdo. Os resultados
obtidos indicaram comportamentos diferenciados de cada algoritmo, principalmente a medida
que se aumentava a quantidade de UAV-BSs. Em termos de cobertura de usudrios conectados,
observou-se que o algoritmo PSO apresentou desempenho notavelmente elevado, alcangando
a cobertura total (100%) a partir de 4 UAV-BSs, de forma mais precoce que os demais. Foi
identificado que esse desempenho esta relacionado a sua capacidade de balancear exploracao
e convergéncia, favorecendo a rapida identificacao de regides promissoras no espaco de busca.
Assim, em cendrios que exigem ampla cobertura com poucos recursos, o PSO mostrou-se uma

alternativa bastante eficaz.

Ja o algoritmo TLBO alcancou uma cobertura total de conectividade dos usudrios com 5
UAV-BSs, mas manteve desempenho consistentemente alto mesmo em configuragdes com menos
UAV-BSs. Na analise realizada, tal caracteristica indica que o TLBO pode ser particularmente
vantajoso em situagdes em que a confiabilidade e a consisténcia da solucdo sdo criticas, ainda

que com maior custo computacional.
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O AG obteve resultados intermedidrios, com desempenho crescente conforme o nimero
de UAVs aumentava, o que evidencia sua boa capacidade adaptativa. J4 o ABC demonstrou po-
tencial competitivo, sobretudo em configuragdes com 5 e 6 UAVs, sugerindo que seu mecanismo
de busca baseado em colaboracdo de agentes pode ser mais eficaz em cendrios mais complexos
ou com maior liberdade de posicionamento. O ACO, por sua vez, manteve-se competitivo em
algumas métricas, especialmente aquelas relacionadas a qualidade do sinal (como sugerido pela
literatura), embora tenha apresentado variacao de desempenho que demanda ajustes finos em sua

parametrizacdo para diferentes contextos.

Esses resultados sustentam a proposta de que a escolha do algoritmo mais adequado
deve ser orientada pelos critérios que cada aplicac@o considera prioritdrios, sejam eles cobertura,
estabilidade, rapidez de execuc¢do ou robustez frente a variacdes do cendrio. A pesquisa oferece,
assim, um panorama comparativo que serve de base para decisdes técnicas fundamentadas em

ambientes com requisitos diversos, seja na drea académica ou em aplicag¢des praticas.

A tematica abordada nesta dissertacdo foi apresentada na Conferéncia Nacional em
Comunicagdes, Redes e Seguranga da Informacdo (ENCOM 2024), realizado na cidade de Natal,
Rio Grande do Norte. Durante o evento, foram discutidos os principais aspectos relacionados a
andlise comparativa de algoritmos meta-heuristicos para o posicionamento de UAV-BS, visando
ao provimento eficiente de servicos de comunica¢do em cendrios diversos. A apresentacio contou
com a participacdo de uma banca, contendo professores especialistas/pesquisadores da drea,

promovendo um rico debate cientifico.

O trabalho foi selecionado para publicacdo nos Anais da Conferéncia Nacional em
Comunicagdes, Redes e Segurancga da Informacdo (ENCOM)!, consolidando a relevancia e o
rigor técnico da pesquisa realizada. Esse reconhecimento académico demonstra a importancia da
pesquisa realizada e contribui¢des necessarias no campo das telecomunicagdes para o avango

das solucdes tecnoldgicas envolvendo UAV-BSs em ambientes de comunicacao.

5.2 Trabalhos Futuros

As contribui¢des deste trabalho abrem caminho para novas pesquisas no campo da oti-
mizacdo aplicada ao provimento de servigos de comunicagdo por UAV-BSs. Especificamente,
futuras investigacdes podem explorar algoritmos hibridos que combinem as vantagens obser-
vadas individualmente, como a agilidade do PSO com a consisténcia do TLBO, bem como
realizar simulagdes com cendrios mais dinamicos, considerando variagdes topograficas e fatores
climaticos. Ademais, a integragdo com plataformas baseadas em inteligéncia artificial e sensores
ambientais poderd ampliar ainda mais o grau de automacao e adaptabilidade dos UAV-BSs,

tornando-os ainda mais tuteis em operagdes de emergéncia e suporte a redes resilientes, incluindo

' Titulo: Andlise comparativa de algoritmos meta-heuristicos na solugio de posicionamento de UAV-BS( AN532 -

IFRN - CDD - 370 - ISSN: 2237-5112 (https://www.even3.com.br/anais/encom2024/)
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a possibilidade de usar os insights obtidos para guiar solucdes inovadoras no futuro.

Além disso, considerando que este trabalho se concentrou na andlise comparativa de
algoritmos meta-heuristicos para a solu¢do do problema de posicionamento de UAV-BSs, futuras
pesquisas poderiam expandir essa abordagem para o planejamento de rotas dos UAV-BSs. Ao
realizar uma andlise comparativa das meta-heuristicas no contexto de planejamento de trajetorias,
seria possivel identificar os melhores caminhos para o deslocamento dos UAV-BSs, otimizando

ndo apenas o posicionamento, mas também o plano de missao como um todo.

Essa integracdo entre a otimizagao do posicionamento e o planejamento de rota comple-
taria o plano de missdo para o provimento eficiente de servicos de comunicacao, contribuindo

para uma melhor utilizacao dos recursos e maior qualidade de servico em cendrios desafiadores.

Por fim, destaca-se a oportunidade de desenvolvimento de sistemas integrados que unam
UAV-BSs, sensores ambientais e plataformas baseadas em inteligéncia artificial, com vistas a
tomada de decisdo autdnoma e em tempo real. Além disso, sugere-se a incorporagdo de varidveis
mais complexas, como condi¢des atmosféricas, de modo a ampliar a aplicabilidade e robustez

dos modelos propostos.
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