X
&

UNIVERSIDADE FEDERAL DO CEARA

PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA DA COMPUTACAO E
ELETRICA

KILLDARY AGUIAR DE SANTANA

METODO METAHEURISTICO MULTIOBJETIVO PARA O CALCULO DE ROTAS
DE ROBOS COLABORATIVOS COM RESTRICOES ENERGETICAS

SOBRAL
2020



KILLDARY AGUIAR DE SANTANA

METODO METAHEURISTICO MULTIOBJETIVO PARA O CALCULO DE ROTAS DE
ROBOS COLABORATIVOS COM RESTRICOES ENERGETICAS

Dissertacdo apresentada ao Curso de do
Programa de Pds-Graduacdo em Engenharia
da Computacdo e Elétrica do da Universidade
Federal do Ceard, como requisito parcial a
obtencdo do titulo de mestre em Engenharia da
Computacio e Elétrica. Area de Concentracio:
Eletronica de Poténcia

Orientador:  Prof. Dr. Vandilberto Pe-
reira Pinto

SOBRAL
2020



KILLDARY AGUIAR DE SANTANA

METODO METAHEURISTICO MULTIOBJETIVO PARA O CALCULO DE ROTAS DE
ROBOS COLABORATIVOS COM RESTRICOES ENERGETICAS

Dissertacdo apresentada ao Curso de do
Programa de Pds-Graduacdo em Engenharia
da Computacdo e Elétrica do da Universidade
Federal do Ceard, como requisito parcial a
obtenc¢do do titulo de mestre em Engenharia da
Computagio e Elétrica. Area de Concentragio:
Eletronica de Poténcia

Aprovada em:

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Vandilberto Pereira Pinto (Orientador)
Universidade Federal do Ceara (UFC)

Prof. Dr. Eber de Castro Diniz
Universidade Federal do Ceara (UFC)

Prof. Dr. Allberson Bruno de Oliveira Dantas
Universidade da Integracdo Internacional Lusofonia
Afro-Brasileira (Unilab)



A minha familia, por sua capacidade de acreditar
em mim e investir em mim. Pai, sua presenca
e carinho significaram seguranga e certeza de
que nao estou sozinho nessa caminhada. Mae,
seu cuidado e dedicagdo foi o que me permitiu

crescer, dedico essa vitoria em sua memoria.






AGRADECIMENTOS

E chegado o momento de agradecer pelo apoio e o carinho que recebi ao longo deste
periodo de mestrado.

Ao Pai Celestial, a mim Deus, por ter me dado o valor, for¢a para lutar e conseguir
este sonho, por me permitir acordar dia a dia e ver o céu, o sol, a chuva que ele fez para mim. O
Senhor que me concedeu a bencdo da vida e toda as minhas conquistas, pois sem a ele nada seria
possivel. Eu agradeco e louvo o seu santo nome.

Agradego ao meu pai Tarcivaldo e minha Mae Socorro, apesar de ndo mais presente
sel que ela ainda olha por nds e cuida de mim, que sempre me incentivaram nos estudos, me
guiaram com seus conselhos e também pelo amor e carinho. Obrigada mae por ter me dado
a vida, ter me ensinado, me guiado e me preparado para as batalhas do cotidiano. Amo-te
eternamente.

Aos meus irmdos Kellry, KLinger e Klivya pelo apoio e carinho.

Um obrigado aos meus amigos Doutorando em Engenharia Elétrica Darielson e
Engenheiro de Automacao Jodao Lucas por me acompanharem e me guiarem quando dificuldades
eram encontradas. A amizade de voc€s foi muito importante na conclusio deste trabalho.

Ao meu orientador Prof. Dr. Vandilberto pela oportunidade e a honra de té-lo como
orientador. A sua paciéncia e ensinamentos foram fundamentais para a conclusao da pesquisa.

Este trabalho ndo seria possivel sem o apoio e amor incondicional da minha compa-
nheira Samia. Muito obrigado pelas noites em que me acompanhou e revisou meu trabalho,pelo
incetivo em cada noite em que o cansago do trabalho pesava. A vocé dedico o meu agradecimento
€ meu amor. Amo-te.

A Universidade Federal do Cear4 (UFC) e seus docentes pelos ensinamentos durante
essa jornada. Foi uma honra ser aluno dessa institui¢ao.

A empresa Grendene e meus lideres e chefes Mauricio e Francivaldo pelo apoio
durante o mestrado.

A todos vocé€s 0 meu mais sincero muito obrigado.



“Consagre ao Senhor tudo o que vocé faz e os
seus planos serdo bem-sucedidos”

. (Provérbios 16:3)



RESUMO

Um dos maiores desafios encontrados em robds moéveis se dd no planejamento de sua trajetoria e
tem recebido atencdo por parte dos pesquisadores, tanto na industria como no meio académico.
O grande motivador dos pesquisadores nesta drea se deve ao desenvolvimento de solucdo que
permitam maior autonomia para os robds. A complexidade do problema de planejamento de
trajetérias destes equipamentos tem motivado o desenvolvimento de diversos algoritmos. Isso
advém da necessidade de integrar sua a navegac¢do junto ao seu sensoriamento, a eficiéncia
e o planejamento de rotas, como também a necessidade de poupar recursos importantes € a
participacdo de multiplos agentes. Grande parte das missdes que devem atender a varios pontos
sdo bastante complexas, pois além dos custo para sua conclusdo elas também podem possuir
pesos que determinam sua prioridade de atendimento. Essa complexidade € incrementada com
a possibilidade de diversos robos em diferentes localidades participarem da missdao de forma
colaborativa. O presente trabalho apresenta um modelo de cdlculo para multiplos robds com
restricoes energéticas e mudanca de base utilizando a combinag¢do do problema de orientagdo
de equipes e o problema das multiplas mochilas. Para averiguar a eficiéncia da solucdo foram
desenvolvidos dois algoritmos meta heuristicos, um algoritimo genético e um método que
utiliza otimizacao por enxame de particulas. Os algoritmos foram testados sobre 20 instancias
autogeradas com diferentes nimeros de rob0s, capacidades de bateria e depdsitos. Para cada
instancia foi executado 3 experimentos propostos para execucao normal, com redugdo de robds e

mudanca de bases.

Palavras-chave: Multiplos rob0s. Restrigdes energéticas. Planejamento de rotas. Algoritmos

meta-heuristicos. Problema de orientacao de equipe.



ABSTRACT

One of the biggest challenges encountered in mobile robots is planning their trajectory and
has received attention from researchers, both in industry and academia. The great motivator
of researchers in this area is the development of solutions that allow greater autonomy for
robots. The complexity of the trajectory planning problem of these equipments has motivated
the development of several algorithms. This comes from the need to integrate your navigation
with your sensing, efficiency and route planning, as well as the need to save significant resources
and the involvement of multiple agents. Most missions that must fulfill several points are quite
complex, because in addition to the costs to complete them can also have weights that determine
your priority of service. This complexity is increased by the possibility that several robots in
different locations collaboratively participate in the mission. This paper presents a calculation
model for multiple robots with energy constraints and base shifting using the combination of
the team orientation problem and the multiple backpack problem. To verify the efficiency of the
solution, two meta heuristic algorithms were developed, a genetic algorithm and a method that
uses particle swarm optimization. The algorithms were tested on 20 self-generated instances
with different robot numbers, battery capacities and deposits. For each instance 3 experiments

were performed for normal execution, with reduction of robots and change of bases.

Keywords: Multiple Robots. Energy Restrictions. Route planning. Metaheuristic Algorithms.

Team Orienteering Problem.
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1 INTRODUCAO

Com o avango da tecnologia os robds se tornaram mais eficazes na execucdo de
diversas tarefas, podendo executar tarefas que antes eram consideradas impossiveis para uma
maquina, deixando de ser um componente caro e acessivel apenas para grandes industrias
e passando a atuar nas mais diversas aplicacdes que antes eram executadas por humanos,
impulsionando assim o desenvolvimento de robds autdnomos.

A finalidade da pesquisa de robds méveis com autonomia € construir miquinas para
realizar tarefas com precisao e capazes de tomar decisdes adequadas frente a uma situagao
inesperada. As pesquisas e fabricagdo de robds com comportamentos autdbnomos sao justificiveis
quando € pensado na utilizacao destas miquinas para realizar tarefas em ambientes hostis, ou
seja, nocivos ao ser humano. Por exemplo, a realizacdo de trabalhos em regides afetadas por
radiagdes quimicas ou nucleares, poluidas por gases venenosos, em fundo de oceanos e até
mesmo em exploragdes em outros planetas (ABE e al., 2006). Além de ambientes hostis podem
ser utilizados no auxilio de deficientes, na construcdo civil, na medicina, na domética e no
comércio (ARAI, 2011).

Com o inicio da industria 4.0 aumentou a demanda da aplicag@o de rob0s na linha de
producdo, incluindo a utilizag@o de veiculos auto guiados, também conhecidos como Automated
Guided Vehicle (AGV), onde sua antiga navegacao através da detec¢ao indutiva de fios embutidos
no piso estd sendo substituida pelo padrao de mercado utilizando uma navegagao inercial baseada
em acerto de contas preciso, por meio de giroscopios e odometria de roda, exigindo um melhor
planejamento de rotas (WU et al., 2020). A grande utilizaciao de grupos de AGVs na industria é
justificado pelo abastecimento de matéria prima nas linhas de producdo como o recolhimento
de pecas e o seu transporte para o depdsito, porém um grupo de robds podem apresentar
complexidades na sincronizagdo de rotas e ao poupar suas baterias.

Um dos maiores desafios encontrados em robds méveis se da no planejamento de
sua trajetdria e tem recebido grande atengdo por parte dos pesquisadores, tanto na industria
como no meio académico, pois seu desenvolvimento estd diretamente relacionado com a maior
autonomia dos robds, A complexidade do problema de planejamento do movimento tem motivado
o desenvolvimento dos mais diversos algoritmos.

As rotas de robds possuem os mais diversos formatos para diversas finalidades, a
Figura 1 mostra 2 exemplos de rotas para robos.

Desse modo, a complexidade advém da necessidade de integrar a navegacdo do
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Figura 1 — Rotas para multiplos robds

Fonte: (ACKERMAN, 2015; LEE et al., 2019)

robd com o sensoriamento, a eficiéncia energética e o planejamento de rotas, como também a
necessidade de poupar recursos importantes e preservar suas partes mecanicas. Grande parte das
missdes dos robds que devem atender a varios pontos possuem custos para sua conclusio e pesos
que determinam sua prioridade de atendimento. As missdes realizadas por robos ainda podem ser
multiplo agentes, no qual os agentes estardo em diferentes localidades e participardo das missdes
de forma colaborativa, o que acaba por aumentar a complexidade do problema (MURANO et al.,
2015).

Uma reconfiguragdo aplicavel ao cédlculo de rotas para robds colaborativos com
restri¢oes energéticas encaixa-se no Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) baseado na
coleta de prémios com restrigdes de locomog¢do, encaixa-se mais precisamente no Problema de
Orientacao de Equipes (POE), mais conhecido como Team Orienteering Problem (TOP) citado
pela primeira vez em (BUTT; CAVALIER, 1994). O problema consiste em uma colecdo de
pontos, cada um com uma premiacao, que devem ser visitados por multiplos agentes idénticos
com a mesma restricdo de locomogdo. O objetivo € recolher a maior premiacao possivel sem
visitar um ponto duas vezes e sem ultrapassar a restricdo de locomocdo. Este problema tem
recebido grande visibilidade em aplica¢des de logistica e no calculo de rotas para robds.

O TOP e o célculo para rotas de multiplos robds possuem caracteristicas semelhantes,
ambos possuem mais de um agente para a execucdo das missdes, 0s objetivos possuem pontuagdes
para definir a prioridade de atendimento e os agentes possuem limitacdes de locomog¢do. Apesar
das semelhangas, o TOP ainda carece de uma caracteristica essencial para o célculo de rotas
para robds, que € a capacidade de aproveitamento de restri¢cdo por agente. No TOP todos os
agentes possuem a mesma restricdo, o que acaba nao atendendo problemas reais de célculo de
rotas para multiplos robds, ja que um conjunto de robds podem possuir restricdes diferentes,

como capacidade de bateria tinicas para cada robo.
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O Problema das Mochilas Miltiplas (PMM) consiste em um conjunto de item cada
um com um valor e um peso e um conjunto de mochilas cada uma com uma capacidade, o objetivo
€ coletar os itens e coloca-los nas mochilas de modo que seja recolhido o maior valor possivel
sem exceder a capacidade das mochilas (KELLERER et al., 2004). A Figura 2 mostra uma
representacio grafica do PMM, no qual é composto por 3 mochilas com diferentes capacidades e

uma colecdo de itens que deverdo ser colocados nas mochilas.

Figura 2 — Problema da Mochila Multipla

MOCHILA 1 MOCHILA 2 MOCHILA 3
CAP.: 10Kg CAP.: 15Kg CAP.: 20Kg

~ N N N p
V: 5 V: $15 V: $2 V: $50
P: 10Kg P: 30Kg P: 8Kg P: 2Kg
(. _J \_ _/ \ _/ \ _J/
' N N N R
V: 325 V: 310 V: $12 V: 38
P: 3Kg P: 10Kg P: 1Kg P: 4Kg
o v o J | J o v

Fonte: Do Autor

Atendendo a restricao do planejamento de rotas para multiplos agentes com restricdes
energéticas, este trabalho ird fornecer duas solucdes para o calculo de rotas para multiplos robds
com restricdes energéticas, a primeira solucdo utiliza um algoritmo genético baseado na solugao
de (Bederina; Hifi, 2017) e serd referenciado neste trabalho como AG-Trad e o AG proposto
como AG-Prop, e um algoritmo de Otimizacdo por Enxame de Particulas (OEP), onde serd
referenciado como OEP-Prop. Os métodos propostos diferem de (Bederina; Hifi, 2017) pela
combina¢do do PMM ao TOP para realizar a insercdo da restricdo de custos distintos para cada
robd, no qual serd referido como problema de orientacdo de equipes com multiplas restricdes
(POEMR), de modo a limitar cada agente a um custo especifico e adicionar a capacidade de
mudancga de depdsitos de origem e destino, tornando a solu¢do mais proxima da realidade. A
utilizacdo do PMM ¢ feita para dar a capacidade de restri¢cao tnica para cada robd. Trata-se de
um problema de elevada complexidade em termos de otimizagdo e requer a utilizacdo de uma

metodologia heuristica apropriada a resolug¢do de problemas NP-completos. A funcio objetivo
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serd modificada para uma funcao multi objetivo proposta por (CANDIDO, 2015) que realiza o
calculo de pontos de aptiddo através da atribui¢ao de pesos para o objetivo de custo e premiagao,
tornando a solucao mais adaptavel a diversas aplicagdes.

A comprovagdo da solugdo proposta foi realizada em um ambiente proprio de testes
possuindo mapas simétricos de quarenta a oitenta pontos a serem visitados, cada ponto possui
uma premiacao. Os testes foram executados com diferentes nimeros de robds e diferentes custos
aplicados.

O cdlculo de rotas para robds ndo é um campo de pesquisa novo, porém diversos
conceitos surgiram para os mais variados planejamento de trajetérias como planejamento de
rotas em um mapa para robds moveis(ACKERMAN, 2015) ou uma linha de montagem para o

encaixe de pecas para manipuladores robéticos (LEE et al., 2019).

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral é modelar um algoritmo para o célculo de rotas para robds cola-
borativos com restri¢des energéticas utilizando como modelo uma nova variante do problema
de orientacdo de equipes que adiciona caracteristicas do problema da mochila multipla, no
qual presentemente serd denominada como problema de orientagdo de equipes com multiplas

restricdes. Para atingir esse objetivo serd desenvolvido uma meta-heuristica.

1.1.2  Objetivos Especificos

e Desenvolver o modelo matematico do problema do cédlculo de rotas para multiplos robos
colaborativos com restri¢des energéticas;

e Desenvolver algoritmo genético na linguagem Python que apresente resultados 6timos ou
proximos do 6timo.

e Comparar os resultados obtidos no cédlculo de rotas entre o AG-Trad, o AG-Prop e o

OEP-Prop.
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1.1.3  Justificativa

Para que um rob0 seja cada vez mais autdbnomo e possua uma maior liberdade na
execucao de suas tarefas € necessario que ele ndo seja limitado a cabos para fornecimento de
energia recorrendo assim as baterias. Contudo, com baterias que possuem uma carga energética
maior ela também possuird um maior peso ou um preco mais elevado (GROUP, 2017), desta
forma € necessario encontrar um equilibrio entre peso e capacidade energético da bateria a ser
utilizada o que afetaria a mobilidade do robd. Sendo assim, é necessdrio otimizar a rota do robo
para possuir um melhor aproveitamento.

Um grupo de robos idénticos, mesmo possuindo baterias com especificagdes idénti-
cas, podem apresentar diferentes capacidades energéticas, devido ao uso continuo de um tnico
agente em comparacio aos outros, ou idade devido a aquisicdo de robs posteriormente ou a
mudanca de baterias.

A importancia do cdlculo de rotas para multiplos rob0s energéticos, se justifica
pela possibilidade de aumentar a autonomia dos robds através de um melhor aproveitamento
das limitac¢des das suas baterias. Um método de cdlculo de rotas eficiente pode ser aplicado
em diversas areas criticas como na industria 4.0 no uso de AGV ou em missdes com Veiculos

Autéonomos Nao Tripulados (VANT).

1.2 Organizacao do Trabalho

O trabalho encontra-se estruturado em 6 capitulos, incluindo este “INTRODUCAO”,
que apresenta uma visao geral das partes mais importantes da pesquisa, como a problematica,
justificativa, objetivos € materiais € métodos.

O capitulo 2, "FUNDAMENTACAO TEORICA", apresenta os principais conceitos
utilizados para o completo entendimento da pesquisa, no qual envolve modelos matemaéticos e
métodos meta-heuristicos e as principais técnicas aplicadas em pesquisas relacionadas ao tema.

O capitulo 3, "REVISAO BIBLIOGRAFICA", apresenta as principais pesquisas que
envolvem o tema.

O capitulo 4, "PROBLEMA DE ORIENTACAO DE EQUIPES COM MULTIPLAS
RESTRICOES DE LOCOMOCAO E MUDANCA DE BASE", ¢ apresentado o modelo desen-
volvido nesta pesquisa para o cdlculo da trajetéria dos robds. Neste capitulo é apresentado a

fun¢do multiobjetivo junto com as restricdes necessdrias para atender ao objetivo.
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O capitulo 5, "AMBIENTE DE TESTES", mostra como foram realizados os testes.
Neste capitulo sdo descritos as instancias autogeradas para valida¢ao, assim como, 0s experi-
mentos propostos para a execugdo de cada método e instancia. O capitulo 5, "RESULTADOS
E DISCUSSOES", mostra o desenvolvimento final deste trabalho, onde serdo observados os
resultados e discutidos a eficiéncias dos métodos testados.

No capitulo 7, "CONCLUSAOQ", contém alguns pontos de vista e observacdes de
acordo com o trabalho desenvolvido. Sdo apresentadas algumas sugestdes de melhorias como

trabalho futuro
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1.3 Publicacoes Originadas da Pesquisa

A presente pesquisa gerou as seguintes publicacdes:

e SANTANA, K. A.; Pinto, V. P.; SOUZA, D. A; Método heuristico multiobjetivo para
o calculo de rotas de robos colaborativos com restricoes energéticas. In: Conferéncia
Brasileira de Dinamica, Controle e Aplicacdes (DINCON), 2019, Sao Carlos-SP. Anais do
Evento, 2019.

e SANTANA, K. A.; Pinto, V. P.; SOUZA, D. A; New GA Applied Route Calculation for
Multiple Robots with Energy Restrictions. In: 1st International Conference on Applied
Technologies (ICAT), 2019, Quito - Equador. Anais do evento, 2019.

e Santana K.A., Pinto V.P., Souza D.A. (2020) Multi-robots Trajectory Planning Using
a Novel GA. In: Rocha A., Ferras C., Montenegro Marin C., Medina Garcia V. (eds)
Information Technology and Systems. ICITS 2020. Advances in Intelligent Systems and
Computing, vol 1137. Springer, Cham

Além das publicagcdes apresentadas acima esta pesquisa também foi aceita e serd
apresentada no International Conference on Information Technology Systems (ICITS) em

Bogota-Colombia, nos dias 5 e 7 de fevereiro de 2020.
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2 FUN DAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta alguns conceitos sobre o problema do caixeiro viajante, o
Orieentering Problem , o Team Orieentering Problem, o Problema da Mochila Miiltipla, o

célculo de rotas para multiplos robds e Algoritmos Genéticos.

2.1 Problema do Caixeiro Viajante (PCV)

O Problema do Caixeiro Viajante (PCV) tem sido muito utilizado no experimento
de diversos métodos de otimizacao por ser, principalmente, um problema de fécil descri¢cdo e
compreensdo, mas de grande dificuldade de solu¢do, uma vez que € NP-completo (DEINEKO;
TISKIN, 2006). O PCV determina que um vendedor tem N cidades onde todas deverdo ser
visitadas, sem que haja repeti¢do na visita e voltar para a cidade de partida de modo que o custo
da viagem seja minima. O PCV pode ser classificado em simétrico, a distancia de uma cidade
para outra ndo altera com a mudanca de sentidos, e assimétrico, a distancias entre cidades pode
alterar com a mudanca de sentidos. O PCV apesar de ser um problema muito conhecido tem sua
origem incerta, sendo que problemas relacionados ao PCV foram citados em 1800 desenvolvidos
por dois matemdticos: o escocés William Rowan Hamilton e o britanico Thomas Penyngton
Kerkman. A forma geral do PCV parece ter sido utilizada pela primeira vez em Harvard e Viena
em 1930. O problema foi finalmente conhecido globalmente em 1950 através dos estudos de
Hassler Whitney e Merril Flood em Princeton(APPLEGATE et al., 2007).

Diversas metodologias foram propostas para a resolu¢do do PCV dentre elas métodos
meta-heuristicos como (GOLDBARG et al., 2008) que utiliza a otimizacdo por enxame de
particulas para solugdo do PCV, em (DORIGO, 1992) foi o primeiro registro da utilizacdo
da otimizacao por colonia de formigas. J4 em (SIQUEIRA et al., 2008) € utilizado redes
neurais recorrentes. Também € possivel a utilizacdo de metodologias deterministicas como em
(CHVATAL et al., 1954) que foi umas das primeiras abordagens deterministicas na solugio
do PCYV, neste método ¢ utilizado programacao linear (PL) para resolver a formulacao inteira
adicionando desigualdades lineares adequadamente escolhida para a lista de restricdes. Em
(HELD; KARP, 1962) foi apresentado uma formulacdo de programagdo dindmica para uma
solucdo exata do PCV, no entanto, possui uma complexidade de espaco muito alta, o que o torna

muito ineficiente para valores mais altos de N[9].
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2.1.1 Formulacao Matemdtica

Existem diversas formula¢cdes matematicas para a representagdo do PCV segundo
(GOLDBARG; LUNA, 2000), pela sua representacdo simplificada serd exibida a formulacdo de
Dantzig-Fulkerson-Johnson. Para o teor desta pesquisa sera exibida a formulag¢do simétrica do
problema.

Seja um grafo G(N¢,A) onde N, representa o conjunto de todas as cidades e A o
conjunto de todas as arestas. Seja uma matriz simétrica com custos ou distancias minimas entre
os nos da rede considerando que ¢;; = Vi € N,. A varidvel x;; € uma variavel bindria que indica se

um arco de i a j faz parte da rota. Uma representagdo de um grafo simples poder ser visualizado

na Figura
Figura 3 — Grafo Simples
q—uemces
al 4———arestas
‘f'—a&\ é
Fonte: Do Autor
Desta forma a formulacdo matemadtica € definida como (GOLDBARG; LUNA,
2000):
N, N,
minY . Y cijxi (2.1
i=1j=L,i#j
N
min) =1 i=2.3,....N (2.2)
i=1

Ne
min) =1 j=23,....N (2.3)
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Ne
min Y x;j <|S|—1 (2.4)
j=1
X=xj€S VS|CN.S#0 (2.5)
X:xijE{l,O} (2.6)

A equagdo (2.1) tem como objetivo minimizar o custo da rota. Os dois primeiros
grupos de restri¢des (2.2) e (2.3) garantem que exatamente um arco (i, j) tem origem cada n6 i da
rota e exatamente um arco(i, j) € direcionado para um né j da rota. A pendltima restri¢ao (2.6)
contém um subconjunto S que pode ser qualquer conjunto de restri¢des que impeca a formagao

de sub-rotas. Estas restricdoes sdo chamadas restricdes de quebra de sub-rotas.

2.1.2 Variagoes do PCV

O PCYV ¢ largamente utilizado em diversas aplica¢cdes do mundo real, sendo assim ao
longo dos anos surgiram diversas variagdes do PCV, como é possivel notar por meio das tabelas

abaixo com algumas das suas variacdes:

Tabela 1 — Variagées PCV

Pcvs Relatados Na Literatura
PCV Assimétrico PVC Simétrico
PCV com Coleta PCV com Janelas de Tempo
PCV Miuiltiplo PCV Seletivo
PCV com Passageiros PCV estocastico
PCV com Selecdo de Hotéis  Problema do transporte Solidario
PCV com Passageiros e Cotas PCV Biobjetivo
PCV Seletivo Euclidiano PCV com Gargalo

Fonte: (CHAVES; EXATA, 2003; GUTIN; PUNNEN, 2002)

Devido ao grande nimero de variagdes do PCV este trabalho focard nas variagoes
mais importantes para a contextualizacdo desta pesquisa que, no caso, € a o0 caixeiro viajante
seletivo, porém existem muitas referéncias ao outro nome que o problema possui, que € o
problema de orientacdo ou orienteering problem(OP) em ingl€s, e o problema do caixeiro

viajante multiplo.
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2.2 Problema de Orientaciao (OP)

O problema de orientacdo,Orienteering Problem (OP) foi citado pela primeira vez
em (GOLDEN et al., 1987) e é definido como um conjunto de pontos onde cada ponto possui um
prémio e um agente com uma restri¢do de locomogao igual a 7,,,,. O objetivo € realizar a maior
coleta de pontos possiveis sem ultrapassar o custo maximo estabelecido. Desde sua criacao
diversas variagdes surgiram como o Team Orientering Problem, Team Orienteering Problem
with Time Windows(TOPTW) e o Time Dependent Orienteering Problem(TDOP).

Este problema pode ser definido da seguinte forma: dado um conjunto de N, vértices
em que cada um tem uma recompensa nao negativa P; associada. O custo de locomogao c;; entre
o vértice i e o vértice j é conhecido para todos os pares de vértices. Em principio pode ndo serem
visitados todos os vértices, porque existe um custo de locomoc¢ao maximo 7. O objetivo do
OP ¢ encontrar um caminho, limitado pelo 7,,,, que visite alguns vértices, de tal forma que a
recompensa seja maximizada. Assume-se que cada vértice s pode ser visitado uma vez, que o

ponto inicial do caminho € o vértice 1, e que o vértice N é o ponto terminal do caminho.
2.2.1 Formulacdo Matemadtica

Segundo (KARA et al., 2016) o OP também pode ser definido por um grafo G =
(N¢,A), onde N, = {0,1,2,...,n} é o conjunto de todos os vértices, 0 é o depdsito ou base e n é o
ultimo vértice presente no conjunto, e A é o conjunto de todas as arestas, onde A = {(i, j) : ij €
N,i# j} ,noqual i é aresta de partida e j é a aresta de chegada. Cada aresta possui um custo
de locomogdo, esse custo pode ser simétrico, assimétrico, euclidiano, etc. Para cada vértice i
€ atribuido um prémio p; Todos os vértices possuem um premiagdo p atribuida. Cada arco a;;
possui um custo ¢;;. O OP consiste em encontrar uma rota hamiltoniana de um vértice de origem
e de destino coletando o maior prémio possivel sem exceder seu custo maximo de locomocgado
Tinax- Cada arco € associado a uma varidvel bindria x;; que indica se o arco faz parte da solugdo.

Sua formulagdo matematica € definida como:

C

N.—1 N,
max Z Z DiXij 2.7)

=0 j=Litj

N,
Y xi=1 (2.8)
i=1
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N.—1
Y xin=1 (2.9)
i=1

N,

Y xij<1 . j=12...n—1 (2.10)
i=0

Ne

Y xi<1 . i=1,2,....n—1 (2.11)
Jj=0

N¢ N.—1

Y xij=Y xji . j=1,2,..,n—1 (2.12)
i=0 =1

N.—1 N,

Z Z CijXij < Tinax (2.13)
i=0 j=1

+ Regras para eliminao de Subrotas (2.14)
Xij € {0, 1} V(i,j) €A (2.15)

Nesta formulag@o a equagdo 2.7 tem como objetivo maximizar os prémios coletados
da rota. As equagdes 2.8 e 2.9 sdo utilizadas para definir os depdsitos de partida e destino da
rota, ja as restricoes 2.10 e 2.11 asseguram que cada ponto possa ser visitado apenas uma vez. A
restricdo 2.12 € uma restri¢do de conservagdo de fluxo, a restricdo 2.13 assegura que o tempo da
rota seja menor ou igual ao valor maximo determinado por 7j,,,. A restricdo 2.14 € uma restricao
implicita da forma de eliminac¢ao de sub-rotas formadas. Essas restricdes devem garantir que a

solu¢do ndo contenha sub-rotas ilegais. As restricoes de integralidade sdo fornecidas em 2.15.

2.3 Team Orienteering Problem (TOP)

O TOP, em portugués é conhecido com POE, € um problema de otimiza¢do com-

binatdria que possui complexidade NP-dificil e foi estudado primeiramente por (CHAO et al.,
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1996). O TOP ¢ definido como um conjunto de pontos onde cada ponto possui um prémio e
um conjunto de agentes idénticos, onde todos possuem restri¢des de locomocao iguais a 7T;,4x, O
objetivo € que todos os agentes possuam a mesma origem € destino e realizem a maior coleta
de pontos possiveis sem ultrapassar o custo de locomog¢do maximo estabelecido e sem que um

ponto seja visitado mais de uma vez. O TOP € uma variacdo do OP com muiltiplos agentes.

2.3.1 Formulacdo Matemadtica

Segundo (DANG et al., 2013) o TOP pode ser definido por um grafo G = (N.,A),
onde N, = {0,1,2,...,N.} é o conjunto de todos os vértices e depdsitos, 0 é o depésito ou
base e n é o ultimo vértice presente no conjunto, € A € o conjunto de todas as arestas, onde
A={(i,j):i,j € N,yi # j} ,no qual i é o vértice de partida e j é o vértice de chegada. Para
cada vértice € atribuido um prémio p;, todos os vértices possem prémios exceto os depdsitos
de partida e chegada. A varidvel Ny indica o total de agentes. A varidvel bindria x; j indica se a
aresta entre i e j foi visitada por um agente k. A varidvel bindria y; indica se um vértice i foi

visitado por um agente k, no qual 1 indica que o vértice foi visitado e 0 néo.
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Sua formulacdo matematica, segundo (DANG et al., 2013), pode ser definida como:

Ne—1 Ny

max Z Zpixik (2.16)
i=1 k=1

Nk N
Z lejk ZNk (2.17)
k=1 j=2
N¢ No—1
Z Z lek :Nk (2.18)
k=1 i=1
N.—1
Y xui=0 (2.19)
i=1
Ne
Y xij<1 j=2,3,...,N, (2.20)
i=1
N,

xij <1 i=2,3,...,N, (2.21)
j=1
N, N

cijx,-jk S Tmax k= {1,2, ...,Nk} (2.22)

i=1j=1
1 <uy <N, Vie T (2.23)
ii—uj+1§(1+—x,-jk)Nc 2<i#j<N, (2.24)

Nesta formulag@o a equagdo (2.16) tem como objetivo maximizar os prémios coleta-
dos da rota. As restricoes (2.17) e (2.18) garantem que o mesmo nimero de agentes que saiam
do deposito de saida € 0 mesmo numero que chegue ao depdsito de destino. A equagdo (2.19)
garante que nenhum ponto seja visitado quando chegar ao depdsito final. As restrigdes (2.20) e
(2.21) restringe que cada vértice pode ser visitado apenas uma vez. A restri¢do (2.22) assegura
que as rotas realizadas pelos agentes nio ultrapassem o custo maximo estabelecido por T,x. As

restri¢oes (2.23) e (2.24) tem como objetivo eliminar sub-rotas.
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2.4 Problema da Mochila Miiltipla (PMM)

O PMM, ou em inglés Multiple Knapsack Problem (MKP), consistem em um con-
junto de N; itens, no qual cada item possui um valor € um peso, € um conjunto N, de mochilas
cada uma com uma capacidade. O objetivo € recolher os itens e coloci-los nas mochilas de modo
que a soma dos valores dos itens devem ser a maior possivel, sem exceder a capacidade de cada

mochila.
2.4.1 Formulacdo Matemadtica

Segundo (KELLERER et al., 2004) o MKP pode ser definido como um conjunto de
itens N = 1,...,N com prémios p; € com pesos w;, onde i = 1,...,N e um conjunto de mochilas
M =1,...,M com capacidades C; = 1,...M. Se um sub-conjunto N C N € vidvel se os itens de N
podem ser colocados no conjunto de mochilas sem ultrapassar seus pesos, ou seja, se N pode
ser dividido em M conjuntos aplicados em Nj;, de tal modo que w(N;) < ¢; parai=1,...,.M. O
objetivo é selecionar um subconjunto N, de tal modo que os prémios de N sejam maximizados.

Sua formulagdo matematica, segundo (KELLERER et al., 2004):

M N
maxz Z PjXij (225)
i=1j=1
N
Y wixi; <G i=1,...M, (2.26)
j=1
M
Y xij<1,j=1,...N (2.27)
i=1
x;; €0,1, i=1,..M, j=1,...N (2.28)

Na formulac@o acima a varidvel x;; € uma varidvel bindria que assume o valor 1
quando o item j estiver na mochila i e 0 caso contrario. Nesta formulacdo a equagdo 2.25 tem
como objetivo coletar a0 médximo os prémio de todas as mochilhas. A restricdo 2.26 garante que
os itens coletados para uma mochila nao ultrapassardo sua capacidade maxima. A restricao 2.27

garante que nenhum item possa ser colocado em mais de uma mochila.
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2.5 Meta Heuristicas

Problemas de otimizacao consistem em achar a melhor combina¢do dentre um con-
junto de varidveis para maximizar ou minimizar uma func¢do, geralmente chamada de fun¢do
objetivo ou funcao custo. Esses problemas podem ser divididos em trés categorias: aqueles
cujas varidveis assumem valores reais (ou continuos), aqueles cujas varidveis assumem valo-
res discretos (ou inteiros) e aqueles em que hd varidveis inteiras e continuas, classificados,
respectivamente, como problemas de Otimizacdo Continua, Otimizacdo Combinatdria ou Dis-
creta, e Otimizacdo Mista. Para esta pesquisa € considerada apenas o problema de otimiza¢ao
combinatéria(BECCENERI, 2008).

As meta-heuristicas s@o procedimentos desenvolvidos com o intuito de procurar
uma boa solucio, eventualmente 6tima, consistindo na aplicagdo de uma heuristica subordinada
a cada passo, a qual deve ser modelada de forma especifica a cada problema de otimizagao
combinatdria.

As meta-heuristicas possui como uma caracteristica fundamental a sua capacidade de
escapar de 6timos locais, assim, ampliando o espaco de busca de solu¢des. Outra caracteristica
peculiar das meta-heuristicas € a sua estrutura flexivel e de propdsito geral, a qual permite
ser aplicdvel a diferentes tipos de problemas com relativamente poucas modificagdes em sua
adaptacdo. Uma heuristica pode ser considerada como a instanciacao de uma meta-heuristica
em um problema especifico de otimizacao (PORTO, 2010). A seguir, alguns exemplos de
meta-heuristicas bastante utilizadas na resolu¢cdo de problemas de otimizacdo combinatoria:
Algoritmos Genéticos, Otimizacdo por Enxame de Particulas, Colonia de Formigas, simulated
annealing, General Responsibility Assignment Software Patterns (GRASP), Busca Tabu, Busca
Harmonica e Colonia de Abelhas.

As préximas se¢des apresentam duas das técnicas mais utilizadas na resolucao de

problemas combinatdrios os Algoritmos Genéticos e a Otimiza¢do por Enxame de Particulas.

2.6 Algoritmos Genéticos (AG)

Os Algoritimo Genético (AG) sdo técnicas de otimizagdo inspiradas no principio da
sobrevivéncia e reproducio dos individuos mais aptos, proposto por Charles Darwin, (COPPIN,
2004; GOLDBERG, 1989).

O desenvolvimento de simulagdes computacionais de sistemas genéticos teve inicio



33

nos anos 50 e 60 através de muitos bidlogos, mas foi John Holland que comegou a desenvolver as
primeiras pesquisas no tema. Em 1975, Holland publicou "Adaptation in Natural and Artificial
Systems", ponto inicial dos AGs. David E. Goldberg, aluno de Holland, nos anos 80 obteve seu
primeiro sucesso em aplicagc@o industrial com AGs. Desde entdo os AGs sdo utilizados para
solucionar problemas de otimizacao e aprendizado de maquinas(POZO et al., 2005).

De acordo com (KRAMER, 2017) o algoritmo genético cldssico € baseado em um
conjunto de solugdes candidatas que representam uma solugdo para o problema de otimizagdo que
se deseja resolver. Uma solucao é uma possivel candidata a um 6timo problema de otimizacao.
Sua representacdo desempenha um papel importante, pois determina a escolha dos operadores
genéticos. As representacdes sdo normalmente listas de valores e, geralmente, sdo baseadas
em conjuntos de simbolos. Se eles sdo continuos, sdo chamados vetores, se consistem em bits,
sao chamados de cadeias de bits. No caso de problemas combinatérios, as solu¢des geralmente
consistem em simbolos que aparecem em uma lista. Os operadores genéticos produzem novas
solugdes na representagdo escolhida e permitem a caminhada no espaco da solucdo. A codificagdo
da solucdo como representacio, que estd sujeita ao processo evolutivo, é chamada gendtipo
ou cromossomo. O algoritmo 1 mostra o pseudocddigo do algoritmo genético basico, que
pode servir como modelo para muitas abordagens relacionadas. No inicio, um conjunto de
solucdes, denotado como populacao, € inicializado. Essa inicializa¢do é recomendada cobrir
aleatoriamente todo o espaco da solu¢do ou modelar e incorporar conhecimentos especializados.
A representacdo determina o processo de inicializacdo. Para representacdes de cadeia de bits,
uma combinacao aleatéria de zeros e uns € razodvel, por exemplo o cromossomo aleatério inicial
1001001001 como uma sequéncia de bits tipica de comprimento 10. O principal ciclo geracional
do algoritmo genético gera novas solucdes candidatas a prole com cruzamento e mutagdo até que
a populagdo esteja completa.

O funcionamento bésico de um AG pode ser visualizado no algoritmo 1.

2.6.1 Cromossomo

A representac¢do do cromossOmica € o primeiro passo para a implementacao de um
AG. Consiste na representacdo de uma instancia do problema a ser resolvido. Em boa parte
dos problemas de engenharia uma solu¢do pode ser dada por um vetor real que especifica as
dimensdes dos parametros importantes do problema. A estrutura de uma solug¢do poderd depender

diretamente do problema abordado. Cada método de busca também possui caracteristicas que
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Algoritmo 1: Algoritmo Genético

inicio

iniciar populacao;

Enquanto teste de parada ndo for atingido para cada interagdo faca
Enquanto populacdo ndo estiver completa para cada membro faca
avaliagdo;

selecao;

cruzamento,

mutacgao;

fim

fim

fim

ajudam na especificacao do tipo de representacdo a ser empregada(CASTRO; ZUBEN, 2015).
Os cromossomos podem possuir uma representacao bindria, codificacdo real, permu-

tacdes e maquinas de estado finito.
2.6.2 Avaliacao

No processo evolutivo a aptidao € o ponto principal da teoria de Darwin, 0 mesmo
se aplica aos AGs. Nos AGs a aptidao de um individuo é dada através do conceito de funcio de
aptidao, ou normalmente conhecido como fitness. O fitness mede quao préximo um individuo
estd da solugdo desejada ou quao boa € esta solucdo. O fitness de um individuo € calculado com
base no problema proposto. E essencial que esta funcio seja muito representativa e diferencie na
propor¢ao correta as mds solugdes das boas. Se houver pouca precisao na avaliagdo, uma 6tima
solugdo pode ser posta de lado durante a execugdo do algoritmo, além de gastar mais tempo
explorando solugdes pouco promissoras.

Segundo(KRAMER, 2017) a aptidao de solugdes pode ser guiada adicionando restri-
coes de modo a desobedecé-las pode adicionar penalizacdes ao valor de aptiddo, ou adicionando
vdrios objetivos que precisam ser otimizados a0 mesmo tempo, os valores da fun¢do de adequacao

de cada objetivo tinico podem ser agregadas.
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2.6.3 Selecao

A operacdo de selecao permite a convergéncia em direcao a solucdes ideais, seguindo
a teoria da evolugdo € necessario selecionar os melhores individuos em uma geracio para serem
os pais da proxima gerag@o. A prole de uma geracdo sempre € gerada com individuos em excesso
para selecionar os melhores individuos. Esse processo de selecao é baseado nos valores de
aptiddo na populagdo. No caso de problemas de minimizagdo, sdo preferidos baixos valores de
adequacdo e vice-versa no caso de problemas de maximizagdo. Problemas de minimiza¢ao podem
ser facilmente transformados em problemas de maximizac¢do com negacdo. Obviamente, iSO
também funciona para transformar problemas de maximizagdo em problemas de minimizagao.
A escolha de uma metodologia de sele¢do ndo € trivial, j4 que uma escolha errada pode vir a
acarretar a convergéncia prematura da populacao.

Na literatura existem diversas técnicas de selecdo. Entre elas as mais utilizadas
segundo (CHUDASAMA et al., 2011; YADAV; SOHAL, 2017; JEBARI, 2013) sdo a selecao de

truncamento, roleta, amostragem estocdstica universal, torneio, elitismo e selecdo de Boltzmann.

2.6.3.1 Selecdo de Truncamento

A selec@o de truncamento € a técnica de selecdo mais simples. Como o nome indica,
ele usa truncamento para selecdo. Nesta técnica, os individuos sdo classificados primeiro de
acordo com sua aptidao. E os individuos acima do valor limite sdo selecionados por fazer parte
do conjunto de acasalamentos e o restante dos individuos € truncado. Mas pode ser que o nimero
de individuos selecionados ndo seja igual ao tamanho da populagdo. Para manter o tamanho
da populagdo, sdo criadas copias dos individuos selecionados. Por exemplo, se o tamanho da
populacio for 80, podemos selecionar 25% dos individuos mais aptos dessa populacdo, ou seja,
20 individuos serdo selecionados, mas o tamanho da populacdo é 80. Agora, para manter o

tamanho da populacdo, precisamos copiar quatro vezes os individuos mais aptos.

2.6.3.2 Selegdo por Roleta

A selecao da roleta € a técnica de selecdo proporcional ao fitness mais comum e
mais simples. Cada individuo da populacio recebe uma secao de uma roda de roleta imaginaria,
proporcional a sua aptiddo. O candidato mais apto tem a maior secdo da roda e o candidato mais

fraco tem o menor. A roda é girada n niimero de vezes, onde n é o tamanho da populacio e toda
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vez que o individuo associado a secao vencedora € selecionado. A caracteristica desse método
de selecdo € o fato de atribuir a cada individuo x da populacdo atual uma probabilidade p(x) de

ser selecionada, proporcional a sua aptiddo f(x). Onde n indica o tamanho da populagéo.
2.6.3.3 Amostragem Universal Estocdstica

A Amostragem Universal Estocastica é semelhante a Selecdo por Roleta, mas,
diferentemente da Selecdo por Roleta nesta técnica, existem n nimeros de ponteiros, em que n
representa o nimero de individuos a serem selecionados. Esses n ponteiros estdo igualmente
distantes. A distincia entre dois ponteiros é 1/n. A selegdo é feita gerando um nimero aleatério
apenas uma vez. O primeiro ponteiro do pente, como a montagem dos ponteiros equidistantes,
move-se para o nimero aleatério gerado e o restante dos ponteiros move-se de acordo. Dessa

maneira n, o nimero necessario de individuos € selecionado de uma s6 vez.

2.6.3.4 Selegdo por Classificagdo

A selecdo de classificacdo € semelhante a selecdo de roleta, exceto pelo fato de que a
probabilidade de selecdo nesta técnica € proporcional ao condicionamento relativo em vez de
condicionamento absoluto. Nesta técnica, a probabilidade de selecdo de um individuo € mais em
funcio da classificacdo do que da aptiddo. Nao faz diferenca se o candidato mais apto é dez vezes
mais apto que o préximo ou 0,1% mais apto. Em todos os casos, as probabilidades de selecao
permanecem as mesmas, tudo o que importa € a classificacdo em relagdo a outros individuos. A
selecdo de classificacdo € um processo de duas etapas. A Selecao por Classificacdo primeiro
classifica a populagdo e entdo atribui a cada individuo um valor de adequacdo determinado pela
sua classificac@o. O pior terd adequacio igual a 1, o segundo pior 2 etc. de forma que o melhor

terd adequacdo igual a N (nimero de individuos na populagado)
2.6.3.5 Torneio

Na selecdo de torneios, cada individuo da populacdo é emparelhado aleatoriamente
com outro. Os valores de aptidao de cada par sdo comparados. O individuo mais apto do
par passa para a proxima rodada, enquanto o outro € desqualificado. Isso continua até que
haja um nimero de vencedores igual ao nimero desejado de pais. Entdo este dltimo grupo de

vencedores € emparelhado como pais de novos individuos. Nesta técnica de selecdo, a selecdo é



37

controlada pelo tamanho do torneio. Se cada vez que o tamanho do torneio for igual ao tamanho

da populag¢ao, o vencedor serd sempre 0 mesmo.
2.6.3.6  Elitismo

A ideia do elitismo é preservar o melhor individuo de uma populagdo. Devido ao
operador de crossover e mutagdo os melhores individuos sio perdidos. O objetivo do elitismo €
ndo apenas preservar o melhor individuo, mas ao mesmo tempo permitir que ele participe da

reproducdo, a fim de propagar as melhores caracteristicas para as proximas geragdes.
2.6.4 Cruzamento

Se acordo com (PAVAI; GEETHA, 2016), desde o momento em que os AG foram
inventados por Holland em 1992, os operadores de cruzamento, ou crossover, sao significativos
como sua for¢a exploratdria devido a sua capacidade de explorar solu¢cdes em uma area mais
ampla do espaco de pesquisa. O cruzamento pode ser considerado idéntico a reproducao na
evolugdo natural que mantém o processo de evolucdo. Crossover é a operacdo responsavel pela
criacdo de filhos, pela qual o AG pode explorar melhor o espago de pesquisa e encontrar a solu¢do
globalmente ideal para o problema em considera¢do. A operagdo de cruzamento considera dois
ou mais individuos da populagdo como pais para formar um ou mais filhos, escolhendo genes
de um dos pais escolhidos ou de uma combinag¢do de ambos os pais. Diz-se que o operador
de crossover € o operador mais importante no caso de AGs devido a hipétese basica. Essa
hipdtese sugere que certos elementos fundamentais importantes sdo responsaveis pela tarefa
de produzir individuos altamente aptos na populacdo. A operacdo de crossover € a operacao
mais adequada, na qual os individuos da populagdo podem misturar e combinar os blocos de
constru¢do importantes (conjunto de genes) para formar individuos melhores.

Os principais métodos de cruzamento na literatura, segundo (LIM et al., 2017;
HUSSAIN et al., 2017) sdo o Cruzamento de Ponto Unico, Cruzamento Muiltiplo, Uniforme,
Partially Mapped Crossover (PMX), Order Crossover (OX) e Cycle Crossover (CX).

2.6.4.1 Cruzamento de Ponto Unico

Segundo (PAVAI; GEETHA, 2016; Bala; Sharma, 2015) o Cruzamento de Ponto

Unico € o método mais simples e frequentemente usado para o AG. Quando o cruzamento
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¢ aplicado, os dois pais selecionados sdo divididos em um ponto de cruzamento escolhido
aleatoriamente. Um tnico ponto de cruzamento na sequéncia de cromossomos de ambos os pais
€ selecionado. Todos os dados além desse ponto na sequéncia individual sdo trocados entre os

dois individuos.

Figura 4 — Cruzamento de Ponto Unico

PLI11|/ 2134 5/6|7/|8

P20 9110|113 |6|4)|7

o1/0[(9]3|4|5|6|7|8

o 11| 2213|647

Fonte: elaborado pelo autor (2019).

2.6.4.2 Cruzamento Muiltiplo

Segundo (NERY, 2017; PAVAI; GEETHA, 2016) esse cruzamento aplica multiplos
pontos de cortes definidos aleatoriamente. As caracteristicas genéticas contidas entre os pontos

de corte sdo trocadas alternadamente entres 0s cromossomos progenitores.
2.6.4.3 Cruzamento Uniforme

Segundo (NERY, 2017; PAVAI; GEETHA, 2016) o Cruzamento Uniforme € se-
melhante ao cruzamento de Multiplos Pontos, porém o nimero de pontos de cortes ndo €
especificado a priori. Utiliza-se uma estrutura de mascara com 0 mesmo comprimento que os
cromossomos e sorteia-se os genes que cada cromossomo progenitor fornecerd ao primeiro filho

e o outro filho é gerado pelo complemento da méscara.
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Figura 5 — Cruzamento Multiplos

PLI11| 2|34 5|6 7|8

P2(0 (910|113 |6)2|7

o110/9(3/4|5 6|27

o211/ 2(10[1(3|6|7]|8

Fonte: elaborado pelo autor (2019).

2.6.4.4  Partially Mapped Crossover(PMX)

O PMX foi proposto por (GOLDBERG et al., 1987). Depois de escolher dois pontos
de corte aleatérios nos pais para criar filhos, a parte entre os pontos de corte, a sequéncia de um
dos pais ¢ mapeada na sequéncia do outro pai e as informagdes restantes siao trocadas.

Para teor de demonstrag@o considere, por exemplo, que dois pais percorrem aleatori-
amente um ponto de corte entre a 3° e a 4° posi¢do do vetor e outro ponto de corte entre a 6° e a
7° posi¢ao do vetor como mostra a figura 6.

As secOes de mapeamento estdo entre os pontos de corte. Neste exemplo, os sistemas
de mapeamento sd@o 2 <+ 1, 7 <> 6 e 1 <+ 8. Em seguida as duas se¢des de mapeamento sdo
copiadas entre si gerando dois novos descendentes, ou offsprings. Os espacos vazios sao
preenchidos com os dados dos pais, desde que ndo haja conflito.

Agora para o preenchimento dos espacos vazios verifica-se o primeiro descendente e
o valor que 8 deveria ocupar a primeira posi¢cao vazia, que vem do primeiro pai, porém o 8 ja
existe na prole, entdo consultando o mapeamento nota-se que o valor fornecido € 1 e novamente
esse valor ja existe na prole, entdo a operagcdo de consulta do mapeamento € feita novamente e
chega-se a um valor ndo presente o 2 que ird ocupar a primeira posi¢do vazia. A segunda posi¢ao
vazia deveria ser ocupada pelo valor 6, porém o valor j4 existe, repete-se a operacdo de consulta
do mapeamento e o valor retornado € igual a 7 que ocupa o espago vazio, desta forma o primeiro

offspring é terminado. A operacdo € andloga para o offspring 2.
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Figura 6 — PMX

P1

P2

01

02

Fonte: elaborado pelo autor (2016).

2.6.4.5 Order Crossover Operator (OX)

O cruzamento de ordens (OX) foi proposto por (DAVIS, 1985). Ele cria a descen-
déncia escolhendo uma subtour de um pai e preservando a ordem relativa de itens do outro
pai.

Para teor de demonstrag@o considere, por exemplo, que dois pais percorrem aleatori-
amente um ponto de corte entre a 3° e a 4° posic¢ao do vetor e outro ponto de corte entre a 6° e a
7° posi¢do do vetor como mostra a figura 7.

A prole € produzida da seguinte maneira. Primeiro, os itens entre os cortes dos pais
sdo copiados da mesma maneira para a prole. Depois disso, a partir do segundo ponto de corte
de um pai, os itens do outro pai sdo copiados na mesma ordem, omitindo os itens existentes. A
sequéncia dos itens no segundo pai a partir do segundo ponto de corte ¢ 3 -7 -4 —2 — 5 —

1 — 6 — 8. Apds a remocao dos bits 2,7 e 1, que ja estdo na primeira prole, a nova sequéncia é
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3 —+4—5— 6 — 8. Essasequéncia é colocada na primeira prole a partir do segundo ponto de

corte. A operagdo € andloga para o offspring 2.

Figura 7 - OX

P11 314 /8|2|7|1|6]|5

P21 4|2 |5|1|6|8|3|7

o X X |X|2(7|1|X|X

02X | X|X|1|6|8|X|X

o1/5/6(812|7|1|3 |4

02/4|2|7|1|6|8}|5|3

Fonte: elaborado pelo autor (2016).

2.6.4.6  Cycle Crossover Operator(CX)

O operador de CX foi proposto pela primeira vez por (OLIVER et al., 1987). O
CX identifica um nimero dos chamados ciclos entre dois cromossomos pais. Em seguida, para
formar o Filho 1, o ciclo 1 € copiado do pai 1, o ciclo 2 do pai 2, o ciclo 3 do pai 1 e assim por
diante. Um ciclo € formado obtendo 1 valor do pai 1 e este valor serd utilizado como indice
para resgatar o proximo valor no pai 2, com o valor obtido do pai 2 utiliza-se como indice para
resgatar o proximo valor do pai 1, esse processo € repetido até que se chegue no primeiro valor
resgatado do pai 1, fechando um ciclo.

Para teor de demonstracdo considere, por exemplo, que dois pais executam o CX
como mostra na figura 10.

O CX ¢€ iniciado obtendo o primeiro valor valor 1 no pai 1, P1, agora para obter o
préximo valor € necessdrio obter o nimero no pai 2, P2, que estd no posicdo 1, o valor obtido é
8, a operacgdo € repetida para resgatar o valor que estd na posicdo 8 de P1. O primeiro ciclo de

P1é1—8—7—4— 1. Em seguida é necessario preencher o offspring 1 com os valores do
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ciclo nas suas posicdes correspondentes de com P1. As posi¢des vazias do offspring 1 deverao
ser preenchidas com os valores presentes nas mesmas posicoes do P2. A operagdo é analoga
para o offspring 2.

Figura 8 — CX
PLi112|3|4(5|6|7|8

P28 |5(2|1|3|6|4|7

o111 /X|X|4 X X|7)8

02/ 8 | X | X|1|X|[X |47

Oo1j1/5|2|4(3|6|7)8

0o2(8(2|3|1|5|6|4/|7

Fonte: elaborado pelo autor (2016).

2.6.5 Mutacdo

Segundo (KRAMER, 2017), um dos problemas comuns com algoritmos genéticos é
a convergéncia prematura, diretamente relacionada a perda de diversidade. Atingir a diversidade
populacional € uma meta desejada, pois o espaco de busca se torna melhor (diverso) de acordo
e também evita uma solucdo sub-6tima. A mutacao é considerada um mecanismo importante
para manter a diversidade. Os operadores de mutagdo alteram uma solucdo, perturbando-os. A
mutagado € baseada em mudancas aleatérias. A forca desse distirbio é chamada taxa de mutagao.
Em espacos de solugdo continuos, a taxa de mutagao também € conhecida como tamanho da
etapa.

O operador de mutacdo depende da forma de representacdo do cromossomo. Existem
diversas formas de mutacdo na literatura, porém serd apresentado neste trabalho operadores

de mutagdo de permutacdo. As mutacdes mais utilizadas sdo mutacdo de insercdo, inversao,
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embaralhamento, swap, bit flip, uniforme, creep, Worst Gene with Random Gene Mutation
(WGWRGM), Worst Left and Right Gene with Random Gene Mutation (WLRGWRGM) e Swap
Worst Gene Locally Mutation (SWGLM).

2.6.5.1 Mutacdo por Insercdo

A mutacio por inserc¢do € usada na codificacdo de Permutacao. Primeiro, € escolhido
aleatoriamente dois valores escolha dois valores de alelo aleatoriamente. Entdo o alelo na
primeira posicdo € inserido na segunda posicdo e logo depois removido da posi¢cao anterior

(SIVANANDAM; DEEPA, 2007).

2.6.5.2 Mutagdo por Inversdo

A mutagdo por inversdo € usada na codificagao de Permutacdo. A mutacdo consiste
na escolha de duas posi¢des e a informacao entre elas € invertida (SIVANANDAM; DEEPA,
2007).

2.6.5.3 Mutacdo por Embaralhamento

A mutacdo por embaralhamento, ou scramble, consiste na escolha aleatéria de dois
alelos, e reorganizar aleatoriamente todos os alelos que estdo entre os alelos escolhidos (SONI;

KUMAR, 2014).

2.6.5.4 Mutacdao Swap

A mutacdo Swap, ou troca, consiste na escolha aleatdria de dois alelos e na troca de

suas posicoes.(SONI; KUMAR, 2014)

2.6.5.5 Mutacado Bit Flip

A mutacdo bit flip € utilizada em cromossomos com a representacdo bindria. Esta
mutacdo consiste na escolha de um alelo em um cromossomo bindrio e inverter seu valor de 0

para 1 ou 1 para 0.(SONI; KUMAR, 2014)
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2.6.5.6  Mutagao Uniforme

A mutagdo uniforme altera o valor do gene escolhido com um valor aleatério uni-
forme selecionado entre o limite superior e inferior especificado pelo usudrio. E usado no caso

de representacdo real e inteira. (SONI; KUMAR, 2014)
2.6.5.7 Mutagdo Creep

Na mutagdo creep, um gene aleatorio € selecionado e seu valor € alterado com um
valor aleatdrio entre o limite inferior e o superior. E usado em caso de representacao real (SONI;

KUMAR, 2014).
2.6.5.8 Worst Gene with Random Gene Mutation (WGWRGM)

O WGWRGM consistem em buscar o pior gene no cromossomo. O pior gene varia
de acordo com a definicdo do pior para cada problema e cada método. O pior gene para um PCV
¢ a cidade com o maior custo, enquanto para um problema da mochila o pior gene € o item com
o menor valor prmio/peso. Depois de identificar o pior gene é realizada a selec@o aleatéria de
outro gene e entdao os genes sao trocados, semelhante a mutacdo de swap (HASSANAT et al.,

2016).

Figura 9 — WGWRGM

Cromossomo

Offspring | 1 | 2 3 | 6|5 |4 |78

Fonte: (HASSANAT et al., 2016)
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2.6.5.9 Worst Left and Right Gene with Random Gene Mutation (WLRGWRGM)

Esse método também € semelhante a0 WGWRGM, mas a diferencga é que o pior gene
€ aquele com a distancia total maxima entre esse gene e os dois vizinhos - os da esquerda e os da
direita. Considerando que as duas distancias (esquerda e direita) podem ser mais informativo do

que considerar apenas uma distancia da esquerda ou da direita.(HASSANAT et al., 2016)
2.6.5.10 Swap Worst Gene Locally Mutation (SWGLM)

Essa mutacdo se baseia em encontrar o pior gene usando WLRGWRGM e, em
seguida, troca genes relacionados localmente, ou os vizinhos esquerdos sio trocados ou o pior

gene € trocado pelo vizinho direito. A melhor prole resultante decide quais genes serdo trocados.

Figura 10 - SWGLM
Pior
Gene

Cromossomo | 1 | 2 (3[4 |5|6| 7|8

Offspring 1| 1 [ 3 |2 |4 |5|6| 7|8

Offspring 2| 1 | 2 (35|46 |7 |8

Fonte: (HASSANAT et al., 2016)

O WGWRGM consistem em buscar o pior gene no cromossomo. O pior gene varia
de acordo com a defini¢cdo do pior para cada problema e cada método. O pior gene para um PCV
¢ a cidade com o maior custo, enquanto para um problema da mochila o pior gene € o item com
o menor valor prmio/peso. Depois de identificar o pior gene é realizada a selec@o aleatéria de
outro gene e entdo os genes sdo trocados, semelhante a mutacdo de swap. (HASSANAT et al.,

2016).
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2.7 Otimizacao por Enxame de Particulas (OEP)

Bandos de passaros, cardumes de peixes € manadas de animais constituem exem-
plos representativos de sistemas naturais em que comportamentos agregados sdo encontrados,
produzindo movimentos sincronizados impressionantes, livres de colisdes. Nesses sistemas, o
comportamento de cada membro do grupo € baseado em respostas inerentes simples, embora seu
resultado seja bastante complexo do ponto de vista macroscopico. (PARSOPOULOS; VRAHA-
TIS, 2010) Esse comportamento de bando que inspirou o desenvolvimento da OEP, ou Particle
Swarm Otmization (PSO). O PSO € um método estocdstico de otimizagdo baseado em populacio
proposto por (KENNEDY, 2010) para tratar problemas no dominio continuo.

De acordo com (PARSOPOULOS; VRAHATIS, 2010) o algoritmo de PSO é seme-
lhante ao AG porém o PSO € composto por uma populacdo, ou enxame, de particulas, onde cada
particula é uma representacdo de uma solucao no espaco de busca de dimensao d. Para que o
enxame sempre se aproxime do objetivo utiliza-se o fitness (f(p)), como no AG essa funcdo
ird avaliar o desempenho das particulas. Em um bando cada membro faz uso da sua prépria
experiéncia ou do bando para a busca de recursos, no PSO a experiéncia de cada individuo é
representado pela varidvel pBest, ja a experi€éncia do enxame € chamada gBest.

O deslocamento das particulas no espaco de busca multidimensional € ajustado de
acordo com sua experiéncia e com a de seus vizinhos a cada itera¢do do algoritmo. Onde x () é
a posicao da particula k no espago de busca, na iteragdo ¢. A posi¢ao da particula é atualizada
por meio da adi¢do da velocidade a sua posi¢do atual. A particula py ird se mover em uma
determinada dire¢do em fungdo da posicao atual e de uma velocidade vy (¢ + 1). A velocidade da
particula € definida pelo seu melhor desempenho, pBest, e do melhor desempenho do bando,

gBest. A velocidade de uma particula € dada por (SERAPIAQ, 2009):

vi(t+1) = vi(f) + @ * (pBest — xi (1)) + @2 * (gBest — x; (1)) (2.29)

onde: @) e @, sdo constantes definidas por (KENNEDY, 2010) para coeficientes
"cognitivos"e "sociais".
Com a velocidade da particula calculada a posi¢do da particula deverd ser alterada

em funcdo da posicdo atual e da nova velocidade:

xk(t+1):xk+vk(t1) (2.30)
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O PSO define uma restricao de movimentacao da particula para que ela ndo ultrapasse

o espaco de busca, tal restri¢ao € definida como v,,,, para cada dimensao d no espaco de busca:

Algoritmo 2: Restricdes PSO

Vt = Vmax

else

|Vt = —Vimax
end

end

O funcionamento basico de um PSO pode ser visualizado no algoritmo :
Algoritmo 3: PSO

Iniciar enxame aleatério p;

Iniciar velocidades aleatéria v;
while 1 < numeroTotallnteracoes do
foreach particula no enxame do
determinar pBest;
determinar gBest;

calcular velocidade v;;

calcula nova posicao de x;

end

t=t+1;

end

Outro componente importante que influencia no desempenho do algoritimo PSO € a
estrutura ou topologia da comunicagao das particulas. Ela rege como as particulas do enxame
trocam informacgdes e se comunicam. L.ogo, a escolha da topologia influencia na avaliacio da
velocidade das particulas. A depender de como as particulas se comunicam entre si e do problema
a ser tratado, a busca pela solu¢do 6tima pode priorizar tanto a velocidade de convergéncia,
a qualidade da solug¢do ou ambas. As principais topologias utilizadas como mecanismos de
comunicacao entre as particulas sdo: a topologia global e a topologia local. A figura abaixo

apresenta a estrutura de tais topologias.



Figura 11 — PSO Topologia
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo descreve alguns trabalhos da literatura mais relevantes para a contextu-
alizacdo do problema proposto nesta dissertacdo. Os trabalhos apresentados foram obtidos nos
repositorios Researchgate, Elsevietr, IEEE, Springer e Google Sholar.

A seguintes se¢des serdo categorizadas através dos temas de busca e serdo apresenta-

das as palavras-chaves e o range de datas utilizadas na pesquisa.

3.1 Calculo de rotas para robos

Os trabalhos apresentados nesta se¢ao foram obtidos através das palavras Path
Planning, Robots, Restrictions e Meta-heuristic. O foram pesquisados artigos entre os anos de
2009 a 2019.

Em (BERG et al., 2009) é pesquisado o cdlculo de rotas para multiplos robds
com obstaculos de modo que os robo evitem colisdes nos obstaculos e entre eles mesmos.
Nesta pesquisa o autor utiliza um algoritmo para desacoplar um planejamento de rotas em
subproblemas, de modo que estes subproblemas possam ser resolvidos de forma sequencial por
um planejador externo. Dado um planejador de caminho externo para espacos de configuragcao
geral, o algoritmo encontra uma sequéncia de execu¢dao que minimiza a dimensao do subproblema
de maior dimensao em todas as sequéncias de execugdo possiveis. Nesta proposta o algoritmo s
estard completo caso o planejador externo também estiver, o algoritmo pode dissociar e resolver
problemas de planejamento de caminhos com muitos robds, mesmo com planejadores externos
incompletos. O autor demonstra a eficiéncia do método através de cendrios que envolvem de 16
a 65 rob0s, nos quais os problemas de planejamento possuem tamanho de dimensdes que variam
entre 32 a 130.

Na proposta de (SILVEIRA et al., 2012) é descrito um método de planejamento
de rotas para vérios robds em ambientes desconhecidos utilizando dois algoritmos o D* e o
algoritmo de Colonizagdo do Espacgo. A principal caracteristica apontada pelo autor do algoritmo
de Colonizacao Espacial € a troca de preferéncia por espagos, para evitar o risco de colisao,
dada a incerteza e a escalabilidade de obstaculos moveis e fixos. A proposta do autor foca em
ambientes lotados, a dificuldade de ter uma medida confidvel da proximidade entre o rob6 e os
obsticulos devem ser enderecados. O autor ressalta que alguns métodos que preferem ambientes

livres, como campos em potencial, ndo garantem a localizacdo dos caminhos (caem no minimo
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local), diferentemente do Espaco D*, que herda essa caracteristica de D*. Nessa abordagem
€ adequada para uso em ambientes reais, concentrando-se na criagdo de caminhos através de
ambientes com mais espaco livre.

A pesquisa de (PANDA et al., 2015) se concentra no planejamento de trajetdrias
para robds mdveis em um ambiente estatico desconhecido e composto. Segundo o autor o
planejamento do caminho normalmente € feito de maneira offline, levando o conhecimento
existente sobre o ambiente. Nesta pesquisa o melhor caminho € definido como sendo o caminho
com custo minimo que € constituido pelo caminho mais curto e sem colisdes. Para realizar o
célculo desta trajetdria € proposta uma solug@o que hibridiza duas meta-heuristicas o algoritmo
genético e o sistema imunoldgico artificial, de modo que a combinacgdo das técnicas supere as
desvantagem apresentada por cada uma delas.

A pesquisa de (TANG et al., 2016) propde uma nova metodologia de cdlculo de rotas
de robds utilizando um algoritmo de enxame de particulas hibridas, no qual faz a combinac¢ao
com um algoritmo de evolucdo diferencial. O autor evita a estagnagdo das particulas aplicando
rankings nas mesmas para uma melhor caminhada no espaco amostral.

O trabalho de (S. et al., 2017) propde o célculo de rotas para um enxame de robos
inspirado no problema dos miiltiplos caixeiros viajantes e considera para o planejamento de rota
uma navegac¢do autdbnoma para a coleta de dados que auxilie na navegagdo. Os testes foram
aplicados em enxame com 8 robds e com mapas que variam entre 20 e 40 waypoints.

Em (Araki et al., 2017) foi criado um planejamento de rotas para robds hibridos
autonomos que tenham a capacidade de voar e se locomover por terra, os robds voadores e terres-
tres que enfrentam dois conjuntos diferentes de desafios - os robds voadores, particularmente os
quadrirrotores, tém autonomia limitada da bateria, mas sao rdpidos e manobrdveis, enquanto os
rob0s terrestres autdnomos sao energeticamente eficientes, porém limitados as ruas e ao transito.
A proposta desta pesquisa apresenta um sistema de trajetdria para a coordenagdo e controle
de robds hibridos em um ambiente urbano. Dois algoritmos de planejamento de caminhos
com vérios rob0s sdo propostos, o Safe Interval Path Planning (SIPP) e um algoritmo baseado
em programa linear inteiro ideal, ou optimal integer linear program-based algorithm. Uma
pequena frota de quadriciclos de rodas com um design inovador foi construido. E, finalmente,
um sistema para controlar esses quadrirrotores de rodas ao longo de suas trajetérias desejadas foi
implementado. A demonstragdo final foi realizada por meio de quadriciclos viajando por via

aérea e terrestre em uma cidade em miniatura, os resultados mostraram que esses algoritmos
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podem de fato planejar caminhos livres de colisdo para veiculos que voam e dirigem.

Em (ALMEIDA et al., 2017) € apresentado um método para planejamento de rota
offline para um enxame de rob0s que utiliza algoritmo genético e € inspirado no problema
do caixeiro viajante multiplo, ou Multiple Travelling Salesmen Problem (MTSP). O objetivo
do enxame é navegar de forma autbnoma em um ambiente semi desconhecido, coletar um
determinado nimero de alvos que sdo espalhados de forma aleatéria e alcangar um ponto
pré-determinado de chegada. O planejamento de rotas desenvolvido neste pelo autor distribui
sub-conjuntos de alvos a serem coletados por cada um dos agentes, de tal maneira que a distancia
total percorrida por todos os agentes seja minimizada e que nenhum alvo deixe de ser atribuido a
um agente. De posse da rota a ser seguida, contendo os alvos e a ordem em que estes devem ser
coletados, inicia-se a navega¢do autonoma dos agentes no ambiente. Durante esta navegacdo, o
agente deve desviar-se de obstaculos estdticos e dinamicos enquanto persiste em seguir de forma
satisfatoria a rota a ele determinada.

O trabalho de (PETRINIC et al., 2017) trata-se de encontrar um perfil de velocidade
no tempo ideal ao longo do caminho predefinido para formacdes estaticas de robds moveis, a
fim de percorrer o caminho no menor tempo possivel e satisfazer, para cada robé6 mével, na
formacgdo, velocidade, aceleracio e restri¢cdes. O planejamento de velocidade ideal no tempo €
conseguido usando o chamado controle bang-bang, onde as aceleragcdes minima e méxima da
formacao estdo alternadas.

Na pesquisa realizada por (HAMEED, 2017) propde um algoritmo de planejamento
de rotas baseado no caminho de Dubins 2D para a constru¢do de uma trajetdria continua para
orientagdo de robds de marcagdo de linhas em estddios de futebol. O algoritmo comega com
quatro pontos que representam os antos do campo de futebol e gera um conjunto de waypoints
de referéncia representando vérias partes do layout do campo, como linhas de meio-campo,
linhas laterais, linhas de fundo, grande drea, meia lua, pequena drea e tiro penal. Uma trajetdria
completa, continua e suave é gerada ao conectar esses waypoints usando o caminho de Dubins
2D de forma a garantir que o caminho gerado leve em consideracao as restri¢cdes dindmicas do
veiculo (como curvatura e velocidade méximas), mantenha o veiculo em a uma distancia segura
dos obsticulos e ndo prejudique a grama do campo. A eficiéncia do algoritmo € testada usando
simulac¢des e ambientes reais. Os resultados alcangados pelo autor mostraram que o algoritmo é
capaz de planejar com seguranga um caminho seguro em tempo real, capaz de comandar o robo

de marcacdo de linha com alta precisdo e sem a necessidade de orientagdo humana.
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Em (MORAIS et al., 2017) € desenvolvido um sistema de cdlculo de rotas para evitar
colisdes, no qual utiliza da detec¢@o de obstaculos e estimagao de pose para assegurar a autonomia
e a seguranca do robd. A detec¢do de obstaculo € feita através de sensores RGB-Ds. A solugdo
anti-colisdo proposta faz uso do método de Campo Potencial Artificial, que € capaz de fazer um
robd mdvel passar em espagos estreitos minimizando as colisdes. A validagdo do método foi
feita em uma plataforma robética "Turtlebot 2"executando 4 experimentos evitar obstdculos,
passagem entre barreiras, passagem por baixo de obsticulos e contornando obstaculos.

Em (SERRANTOLA et al., 2017) € proposto um método para planejamento de
rota no espaco das juntas, com suporte a desvio de obstaculos estaticos, para um manipulador
espacial de base livre flutuante com dois bragos de forma a minimizar o movimento da base livre
flutuante. Para isso, utilizou-se o conceito de Manipulador Dinamicamente Equivalente para
modelar o manipulador de base livre flutuante como um manipulador de base fixa sub-atuado. O
planejamento de movimento cinemaético foi feito utilizando o algoritmo RRT*.

No trabalho de (LIU; BUCKNALL, 2018) é focado no planejamento de rotas para
robds autdonomos de superficies marinhas, ou unmanned surface vehicles (USVs). O autor
propde que as missdes sejam iniciadas com a organizacdo de tarefas a serem executadas e
depois traga uma trajetoria otimizada para atendé-las. Para realizar essas missoes de maneira
mais eficiente, € proposto um algoritmo hibrido eficiente de alocacdo de multiplas tarefas e
planejamento de caminhos. Em termos de alocacdo de multiplas tarefas, um novo algoritmo
baseado em um mapa auto-organizado, ou self-organising map (SOM) foi desenvolvido. A
principal contribui¢do da pesquisa € a adaptacdo de um campo de forca repulsivo artificial
adaptativo que foi construido e integrado ao SOM para obter a capacidade de evitar colisdes.
O novo algoritmo € capaz de gerar rapida e efetivamente uma sequéncia para executar varias
tarefas em um ambiente maritimo desordenado, envolvendo numerosos obsticulos. Apds gerar
uma sequéncia otimizada de execuc¢do de tarefas, um algoritmo de planejamento de caminho
baseado no algoritmo de marcha rapida quadratica, ou fast marching square(FMS) proposto
por (LIU; BUCKNALL, 2015), € utilizado para calcular as trajetorias. Devido a introdugao
de um parametro de seguranga, o FMS pode ajustar adaptativamente a influéncia dimensional
de um obsticulo e, consequentemente, gerar os caminhos para garantir a seguranca do USV.
Os algoritmos foram verificados e avaliados através de varias simulagdes e comprovando seu
funcionamento eficiente em ambientes maritimos simulados e praticos.

No trabalho desenvolvido por (XU et al., 2018) propde dois algoritmos para o
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planejamento de trajetdrias 6timas para robds moéveis. O primeiro algoritmo € utilizado para
calcular a trajetdria e para evitar obstaculos utilizando o método de campo potencial artificial
melhorado. Em seguida é proposto um algoritmo [-RRT* para planejamento do movimento, que
combina o ambiente com as restricdes de obstaculos, as restricdes de veiculos e as restri¢cdes
cinematicas.

A pesquisa realizada por (Sudhakara et al., 2018) é focada no planejamento de
trajetoria para robds moveis com rodas. Neste trabalho foi utilizado um campo potencial
artificial aprimorado, no qual gera trajetérias que garantem a eficdcia e a continuidade da
trajetéria. Diferente de outras pesquisas que envolvem campo potencial, o autor ndo foca na
forca de atragc@o, mas sim na forca repulsiva para desviar de obstaculos. O potencial repulsivo €
construido pela funcao repulsiva para discretizar o contorno de um obstaculo de forma arbitriria
com pontos. Isso descreve o espacgo de trabalho do robd mével com rodas com mais precisao.
A confiabilidade é comprovada na maioria dos casos. Os resultados da simulagao realizados
confirmam a viabilidade do algoritmo proposto de campo potencial artificial aprimorado de que
ele pode ser utilizado de maneira eficaz no planejamento de trajetéria de robds méveis com rodas
e pode ser aplicado em cendrios em tempo real.

Na pesquisa de (DEWANGAN et al., 2019) € proposto um método de priorizacao
de planejamento de trajetdria para varios robds, que busca o comprimento das rotas otimizadas
através da técnica de forca bruta. Nesta pesquisa o objetivo principal é produzir o menor
comprimento de caminho para todos os robds. Para isso, sdo propostas prioridades de todas as
combinacgdes de robds para minimizar o tempo de computacdo. A eficiéncia € medida através
de vdrios testes em ambientes, usando varios parametros de avaliacdo. Esse método proposto
fornece o resultado ideal, pois apenas uma atribuicdo de prioridade para um tnico agente tem a
possibilidade de levar ao pior resultado.

Na proposta de (PAPACHRISTOS et al., 2019) é apresentada uma estratégia de
planejamento de caminhos com reconhecimento de incerteza para alcancar a exploracio robdtica
aérea autdbnoma de ambientes desconhecidos, garantindo a consisténcia do mapeamento em
movimento. O planejador segue um paradigma de objetivos hierarquicamente otimizados, que
sdo executados de maneira a retroceder no horizonte.

A pesquisa realizada por (Li, 2019) trabalha com planejamento de rotas para veiculos
subaquéticos autdnomos, ou Autonomous Underwater Vehicles (AUVs). Os AUVs devem visitar

varios nés com um caminho projetado. Nesta pesquisa propde um novo método para projetar
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caminhos 3D suaves para AUVs visitarem varios destinos. Nesta pesquisa o autor divide o
método para resolver dois problemas, o problema de atribuicao de destino e o problema de design
de caminho. O problema de atribuicio de destino foi modelado como um problema dos multiplos
caixeiros viajantes e resolvido através um AG. Para o design do caminho o autor descreve a
complexidade no design devido continuidade das trajetdrias planejadas no espaco 3D (ou seja,
oceano) que € uma restricao importante. Para satisfazer essa restri¢do o autor utiliza a curva de
Bezier para suavizar curvas bruscas e dar continuidade a rota. O célculo da curva de Bezier 3D
proposto nesta pesquisa faz com que os AUV passem por vdrios alvos sem mudanga de direcio
satisfazendo as restricdes de menor rota.

Em (Hou et al., 2019) é proposto um modelo de calculo de rotas para um peixe
robdtico utilizando o algoritmo da colonia de formigas para o célculo da rota. O autor ainda
realiza uma modificacdo na rota final para trocar curvas acentuadas por pequenos arcos para
permitir que o peixe robdtico se mova normalmente.

A pesquisa de (FERNANDES et al., 2019) é focada no planejamento de rotas para
robos de inspecdo que ndo usam bateria, mas sim um cabo("corddo umbilical") que fornece
energia e que possui um comprimento limitado. Para o cédlculo de rota é proposto um algoritmo
da col6nia de formigas combinado com a técnica conhecida como algoritmo cultural em um
robo com a limitagdao de um corddo umbilical em um curto espago de tempo.

O trabalho de (NAGARAJAN et al., 2019) aborda a problemadtica da inspe¢ao das
linhas de transmissao usando rob0ds suspensos, € propde um algoritmo de roteamento para
identificar onde a estacdo de controle precisa ser implantada ao usar o robo suspenso na inspe¢ao
da linha de transmissdo. O movimento e a localizacdo entre o robd e a equipe de terra sdo
coordenados. A transmissao de dados bidirecional entre os dois lados deve ser garantida, de
modo que a comunicacdo em tempo real seja garantida para que o robd possa ser controlado,
obstdculos de grandes dimensdes possam ser eliminados de forma eficiente e que os dados
da condigdo de satde da linha de transmissao sejam obtidos. Para realizar a validagao do seu
método o autor utiliza um estudo baseado em um segmento das linhas de transmissdes no estado
do Missouri, nos Estados Unidos, e sua solucdo é implementada para validar a eficdcia do
algoritmo proposto. Os resultados apresentaram um bom desempenho dos aspectos econdomicos
e ambientais com uma melhora significante em comparacdo com o modo de inspe¢ao tradicional,

empregando helicopteros e homens na manutengdo das linhas.
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3.2 Problema de Roteirizacao de Veiculos

Os trabalhos apresentados nesta secao foram obtidos através das palavras Vehicle
Routing Problem, Restrictions, Vehicle e Meta-heuristic. O foram pesquisados artigos entre os
anos de 2009 a 2019.

Em (Yu et al., 2014) € proposto uma nova extensao do OP, chamado Problema de
Orientacao Correlacionada ou Correlated Orienteering Problem (COP). Neste artigo as rotas
sdo criadas em um ambiente com correlagdes espaciais, onde 0s passeios sdo restritos a um
or¢amento fixo de duracdo ou tempo. A principal caracteristica do COP é uma funcdo de utilidade
quadrética que captura correlagdes espaciais entre pontos de interesse proximos um do outro.
O autor utiliza programacgdo quadratica inteira mista, mixed integer quadratic programming
(MIQP), para o cdlculo de rota.

O trabalho desenvolvido por (BRAGA et al., 2014) estuda o uso de uma versao
modificada do algoritmo de busca Anytime Repairing A* (ARA*), para o planejamento de rotas
em redes vidrias reais, que faz uso de um sistema de monitoramento de transito. Para o estudo
foram implementados os algoritmos anytime ARA* e ITS-ARA* (uma versdo de ARA* para
ITS), além dos algoritmos de Dijkstra e A*. Os cendrios utilizados foram os mapas das cidades
de Manaus e do Rio de Janeiro.

O célculo de rotas nao estd focado apenas na atribuicdo de destino, mas também para
célculo de rotas emergenciais em caso de falhas como mostrado por (ARANTES et al., 2016),
no qual utiliza técnicas de computacdo evolutiva como AGs e AGs Multi-Populacional(AGMP),
além de uma heuristica gulosa e um modelo de programacio linear mista no tratamento de falhas
criticas juntamente com o conceito de In-Flight Awareness (IFA).

Diversas pesquisas focam no melhoramento de rotas para economia de recursos,
porém no trabalho realizado por (Rabbani et al., 2017) é focado na melhora da rota para
uma menor emissdo de gases nocivos de veiculos, este problema é chamado de problema
de roteamento de poluicao ou Pollution Routing Problem (PRP). O objetivo abordado deste
problema € minimizar o custo das mudancas de carga, velocidade e pagamento aos motoristas,
considerando a polui¢c@o emitida pelo veiculo. O autor apresenta dois algoritmos meta-heuristicos,
o algoritmo genético (AG) e o Simulated Annealing (SA), que s@o selecionados para resolver o
problema apresentado, juntamente com um algoritmo meta-heuristico hibrido.

O trabalho de (YAN, 2018) tem como foco a solu¢@o do problema de roteamento de

veiculos auténomos considerando o conforto do piloto, pois sua satisfacdo estd ligada diretamente
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com a qualidade da rota executada, para isso o autor usa um algoritmo de Ant Colony Otimization
(ACO). O autor primeiro considera o melhor tempo conseguido por um piloto humano e considera
este tempo como base para melhorar a qualidade do voo autdnomo, de modo a considerar de
forma abrangente o custo autdnomo e a satisfacdo do piloto. Em seguida, um algoritmo ACO
paralelo € usado para otimizacao global e aplicado mapreduced, para melhorar o desempenho do
algoritmo e obter a solu¢do global ideal. Por fim, é conduzido um experimento de contraste e
os resultados mostram que o algoritmo proposto pode efetivamente reduzir o tempo de voo do
piloto e ajudar a melhorar a qualidade do servigo.

Novas abordagens evolutivas vém sendo propostas no planejamento de rotas, como
em (Orozco-Rosas et al., 2019) no qual propde um algoritmo de planejamento de caminho hibrido
baseado no campo de potencial da membrana pseudo-bacteriano (MemPBPF). Algoritmos
inspirados em membranas podem atingir um comportamento evolutivo baseado em processos
bioquimicos para encontrar os melhores parametros para gerar um caminho vidvel e seguro.

O trabalho de (ZHANG et al., 2019) trata do problema de roteamento difuso para
carros elétricos e estagdes de recarga com janelas de tempo, ou Fuzzy Electric Vehicle Routing
Problem with Time Windows and Recharging Stations (FEVRPTW). Para resolver este problema
o autor utiliza um modelo de geracio de nimeros fuzzy para indicar as incertezas do carregamento
da bateria do carro, estas incertezas envolvem tempo de recarga, tempo de consumo e tempo de
viagem, inclusive o autor considera a recarga parcial da bateria como uma incerteza. Para verificar
a eficiéncia do modelo foram desenvolvidos trés algoritmos o Adaptive Large Neighborhood
Search, um de selecdo fuzzy e um de variable neighborhood descent.

Em (WANG et al., 2019) para resolver o cdlculo de trajetéria de um grupo de veiculos
com carga que precisam visitar um grupo de clientes e minimizar o custo total do transporte, é
proposta uma abordagem de computacao paralela baseada nas operagdes do DNA. Com base
no modelo de computacao bio-heuristica e manipulagdes moleculares de DNA, algoritmos de
biocomputacao paralela para resolver problemas de roteamento de veiculos capacitados sao
propostos neste artigo. O autor dedica-se a utilizar apropriadamente diferentes cadeias bioldgicas
para representar os vértices, as arestas, os pesos e adotamos operacdes bioldgicas apropriadas
para pesquisar as solucdes do problema com complexidade de tempo O(n?). Para aumentar o
escopo de aplica¢do da biocomputagao, foi reduzido a complexidade computacional e verificado
a praticabilidade de algoritmos paralelos de DNA por meio de simulacdes.

A pesquisa feita por (ALTABEEB et al., 2019) utiliza do algoritmo meta-heuristico
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do vaga-lume para calcular a rotas de veiculos com carga. Este método apresenta uma desvanta-
gem de ficar preso facilmente em solucdes 6timas locais, porém o autor propde a modificacao
deste método aplicando dois tipos de buscas locais e a aplicagdo de operadores genéticos para
aumentar a qualidade dos resultados. Para realizar a validacdo do método o autor executa 82
instancias de benchmark. A pesquisa demonstrou uma taxa de convergéncia rapida e resultados
promissores.

No trabalho proposto por (ZUO et al., 2019) € estudado o problema de roteamento
de veiculos elétricos com janelas de tempo, onde o autor considera novos recursos de veiculos
elétricos, como capacidade de bateria limitada, falta de infra-estruturas e um longo periodo para
o carregamento. Neste estudo foram apresentadas novas formulacdes técnicas para a selecdo de
rotas considerando as esta¢des de carregamento, o que reduz a complexidade da formulagdo sem
0 uso de nés ou arcos ficticios duplicados. O autor também desenvolveu um novo método de
linearizacdo que emprega um conjunto de linhas secantes para substituir a fun¢do de carregamento
ndo linear concavo com restricdes lineares. Este método define o tempo de carregamento como
uma varidvel continua e diminuindo o nimero de varidveis presentes nas formulagdo existente
na literatura. Um modelo de programagdo linear com ndmero inteiro misto, ou Mixed-Integer
Linear Programming (MILP), foi desenvolvido para o problema e experimentos computacionais
nas instancias de (SOLOMON, 2008) foram realizados para validar o modelo proposto.

As pesquisas focadas na otimizagdo de rotas, em sua grande maioria, focam-se na mi-
nimizacao dos custos de transporte. No entanto, em ambientes praticos, muitas empresas também
prestam atencdo em como a carga de trabalho € distribuida entre seus veiculos. Neste contexto
a pesquisa conduzida por (LEHUEDE et al., 2020) propde modelar a equidade do objetivo de
menor rota e balanceamento de cargas entre varios veiculos. Para realizar este balanceamento
€ proposto uma abordagem lexicogrifica de minimax, ou lexicographic minimax approach,
enraizada na teoria da escolha social. Para realizar a validacdo do modelo proposto € realizada
uma comparacdo com uma heuristica baseada na estrutura de pesquisa local multidirecional,
além da comparagdo com diversas abordagens Large Neighborhood Search (LNS).

A pesquisa realizada por (ESHTEHADI ez al., 2020) estuda o problema de rotea-
mento de veiculos com compartimentos multiplos com um tinico depdsito dentro de uma janela
de tempo para atender os clientes. A proposta desta pesquisa utiliza um algoritmo Adaptive
Large Neighborhood Search. O ambiente de testes foram as caixas postais da cidade de Londres

que selecionadas aleatoriamente formaram mapas que continham de 10 a 200 caixas postais.
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4 PROBLEMA DE ORIENTACAO DE EQUIPES COM MULTIPLAS RESTRICOES
DE LOCOMOCAO E MUDANCA DE BASE (POEMRLMB)

O Problema de Orientacao de Equipes com Miuiltiplas Restri¢des de Locomogao e
Mudanca de Base (POEMRLMB) € a proposta deste trabalho que consiste em uma variagdao do
POE combinado ao PMM, com esta combinac¢do € possivel dar a cada agente do POE um custo
tnico de locomog¢do o que garante um melhor aproveitamento do problema na drea de célculo de
rotas para robos, também € adicionado ao problema a capacidade de mudanca de depdsitos de
cada agente.

Considere um grafo G(N,A), onde N representa o conjunto (|N| = N,), no qual N, é
o conjunto de todos os waypoints, € A o conjunto de arestas. Seja, uma matriz simétrica com
custos ou distdncias minimas entre os nés da rede considerando ainda que ¢;; = Vi € N.. A
solu¢do pode utilizar Ny robds, no qual cada robd possui um custo maximo Cyax. Os waypoints
X; que compde o conjunto N, possuem um prémio p;. O POEMRLMB utiliza varidveis bindrias
Xi para indicar que um waypoint x; foi visitado por um robd k, no qual 1 indica que o waypoint
foi visitado e 0 ndo. A varidvel Sy é um conjunto de waypoints pertencentes a uma sub-rota do
robd k. A matriz X[x; x| é compostas por varidveis bindrias que indicam se um arco x;; faz parte
da rota realizada pelo robd k.

Desta forma, a formulacido de matematica pode ser definida como (KELLERER et

al., 2004; CANDIDO, 2015) :

N, N Ny N. Ni
min | a Z cijXijk — B Z Z DiXik 4.1)
i=1 j=1,i#jk=1 i=1k=1
Sujeito a:
N.—1
Y xi=0 4.2)
i=1
N
Y xij<1 j=2.3,...,N, (4.3)
i=1
N,
X <1 i=2,3,....N, (4.4)
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Ne Ne Ni

Y XY cijxin <Gy (4.5)

i=1j=1k=1

1 <uy <N, Vie S, (4.6)

ii—uj+ 1< (I+—x0)N. 2Zi#j<N 4.7)

Neste problema a fung¢do objetivo (4.1) trata-se de uma fung¢do multi-objetivo assim
como em (Bederina; Hifi, 2017), na qual procura maximizar a coleta de prémios e minimizar
o custo de todos os agentes. Essa proposta utiliza uma versao modificada da fungdo objetiva
proposta por (CANDIDO, 2015). A funcao objetivo é formado por duas equagdes a primeira
equacdo visa minimizar a rota e € subtraida pela segunda equacio que visa maximizar a coleta
de prémios.A fungdo possui duas varidveis o e 3, nas quais possuem como fung¢des primarias
inalteradas como pesos para minima rota e maximizacao de prémios. A fun¢ao de (CANDIDO,
2015) ¢ uma funcdo mono agente, entdo ela foi modificada pra ser multiplo agente adicionando
varidvel k. A restricdo (4.2) impde que nenhum ponto seja visitado apds chegar ao ponto final, as
equagdes (4.3) e (4.4) restringem que cada vértice pode ser visitado no maximo uma tnica vez,
pois ainda existe a possibilidade que um vértice ndo pertenga a nenhuma rota, a equacao (4.5) é
uma versao modificada da restri¢cdo de peso do PMM (KELLERER et al., 2004), porém nesta
versao no lugar de pesos sdo colocadas as distancias c¢;j € os objetos sdo as arestas percorridas
x; jk, assim a soma dos custos percorridos por cada robd k podera ultrapassar Cy, , sub-rotas sdo
impedidas de serem geradas pelas as equagdes (4.6) e (4.7). O resultado desta otimizagado serd

um conjunto de vértices ordenados a serem visitados pelos agentes.

4.1 Algoritmo Genético Proposto

Para solucionar o método proposto na sec¢do anterior foi desenvolvido um AG. A
funcao fitness utilizada foi a fung@o objetivo 4.1. As subse¢des a seguir dedicam-se a descrever o

AG proposto.
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4.1.1 Estrutura do Cromossomo

Como descrito em 2.6.1 o cromossomo € a representa¢ao de uma solug¢ao do problema
a ser resolvido pelo AG. A proposta deste trabalho visa encontrar a menor rota para varios robos
em um conjunto de waypoints. A melhor representacao para este problema é uma codificacdo de
permutacao.

Este trabalho utilizou a representacdo cromossomica proposta por (Bederina; Hifi,
2017). Nesta representacdo cada cromossomo € uma representacdo completa de uma solugdo. O
cromossomo € um vetor composto por n genes, onde n é o nimero de agentes utilizado no POE
e cada gene representa uma rota de um agente. Na proposta de (Bederina; Hifi, 2017) todos os
genes iniciam a rota na mesma base e os genes finalizam na mesma base, porém a representa¢ao
original ndo atenderia ao objetivo deste trabalho, pois a base de inicio e de finalizacdo podem
ser diferentes. Desta forma, para atender o modelo proposto por esta pesquisa, a representacao
cromossomica de (Bederina; Hifi, 2017) foi alterada para que cada agente possa iniciar e finalizar
em uma base diferente. A representacdo cromossdmica pode ser vista na Figura 12. O processo
de gerar novos cromossomos sdo realizados em 3 etapas na inicializagdo da populacdo, no
cruzamento e na muta¢ao. Além do cromossomo o AG-Prop possui um vetor de restricdes que
armazena a restri¢cdo de locomocao que cada agente possui, cada gene possui uma restricao de

locomocao na mesma posi¢ao no vetor de restri¢des.

4.1.2 Inicializacao da Populagdo

A inicializacdo da populacio é feita utilizando um algoritmo do vizinho mais préximo
randdmico. O algoritmo recebe uma lista de depédsitos de inicio, lista de depdsitos de fim, o
nuimero de agentes, uma lista de custos com a quantidade igual a de agentes e uma lista de
waypoint disponiveis. O processo inicia com a selecdo aleatério de um waypoint i ndo utilizado
da lista de waypoint disponiveis, para o gene k. Depois que um waypoint € inserido em um gene
o mesmo € removido da lista de disponibilidade. Em seguida € selecionado o waypoint mais
proximo do ultimo inserido. O processo se repete até que o custo do gene seja igual ou préoximo
do custo maximo do respectivo robd, Cy,qx, 0u quando nao ha mais waypoints disponiveis. Caso
0 custo maximo seja ultrapassado com a insercao do ultimo waypoint, entdo a operagao sera
desfeita e € iniciado o processo do proximo gene. Neste momento a obtencdo de prémios €

desprezada, sendo assim o célculo do fitness nao € utilizado. A inicializacdo da populaciao pode
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Figura 12 — Cromossomo AG Proposto
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Fonte: (Bederina; Hifi, 2017)

ser vista no algoritmo 4.
O processo € finalizado quando a quantidade de cromossomos, ou individuos, dese-

jados da populacao é gerado.

4.1.3 Fitness

Com a populagdo iniciada é dado o inicio a medi¢do do seu fitness. O cromossomo
€ composto por varios genes e cada gene possui um valor de fitness Unico, ja que o fitness €
a avaliacdo de uma rota. O fitness de um cromossomo consiste da soma do fitness dos seus
genes. O cdlculo de fitness € o proposto nesta pesquisa € mostrado na equacao 4.1 no qual é
determinado um peso para o prémio e um peso para o custo. O processo de medi¢ao pode ser

visto no algoritmo 5.
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Algoritmo 4: Vizinho mais préximo randémico

entrada: ListaCustos, ListaDepositolnicio, ListaDepositoFim, Quantidade Agentes,
VerticesDisponiveis;

saida: Cromossomo;

Inicio;

foreach A € QuantidadeAgentes do

Gene < New;

Inicio <— ListaDepositolnicio(A);

Fim < ListaDepositoFim(A);

verticel <— SelecaoAleatoria(VerticesDisponiveis);

TmpGene <— Juntar(Inicio,Gene,Fim);

CustoGene <— MedeCusto(TmpGene);

N < VerticesDisponiveis ;

C « ListaCusto(A);

while CustoGene < C e Tamanho(N) > 0 do

Remove(verticel, VerticesDisponiveis);

Insere(verticel,Gene);

TmpGene <— Juntar(Inicio,Gene,Fim);

verticel < VizinhoProximo(verticel);

CustoGene <— MedeCusto(TmpGene);

end

Gene < TmpGene;

Insere(Gene, Cromossomo);

end

Finalizacao

Algoritmo 5: Fitness

entrada: Cromossomo, CustosMapa, Premios, PesoCusto, PesoPremio;
saida: Fitness;
Inicio;
Fitness < 0;
foreach g € Cromossomo do
P < Premios(g)*PesoPremio;
C « CustosMapa(g)*PesoCusto;
FitnessGene < C - P;
Fitness < Fitness + FitnessGene;
end
Finalizacao;
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4.2 Cruzamento

Com a populacdo com o fitness calculado € iniciada a sele¢cdo dos cromossomos para
realizar o cruzamento. Com os métodos de selecdo apresentados na secdo 2.6.3 foi optado o
método de torneio.

Uma carateristica importante no cromossomo apresentado € que seus genes podem
possuir quantidades diferentes de waypoints, isso acontece devido aos custos entre 0 waypoints
serem diferentes e as restricdes de locomocdo dos agentes também serem distintas, o que pode
acarretar em um erro durante o crossover, por exemplo um cruzamento de 2 pontos entre genes
pode ser maior que um dos genes selecionado. Desta forma esta pesquisa propde um novo
método de cruzamento. O processo inicia selecionando um gene aleatdrio de cada pai. Cada
gene selecionado é removido os depdsitos de inicio e de finalizacdo. Logo apds, para cada gene é
gerado 2 pontos de recorte, esses pontos de recorte poderdo ter tamanhos diferentes. Os recortes
dos genes sdao removidos dos agentes. Por fim serd inserido o recorte do Genel no Gene2 e
vice-versa, a posi¢do da insercdo € realizada com base no tamanho resultante do Gene apds o
recorte, e os depdsitos sdo novamente inseridos. Durante a troca dos recortes € realizado uma
remocao dos waypoints presentes em outros genes para evitar duplicidade de visitas. Apds as
trocas serem realizadas os depdsitos sao novamente inseridos. Os filhos sdo gerados recebendo
os genes ndo modificados do pai e o0 novo gene gerado pela operagcdo. A operacdo de cruzamento
pode ser vista no algoritmo 6. A Figura 13 apresenta de forma grafica a operacdo de cruzamento,
onde representam os trés estdgios para o cruzamento a selecdo de genes, a troca de vértices entre

os genes e a devolug@o dos novos genes gerados.

4.2.1 Mutagao

Com o cruzamento finalizado € iniciado o processo de mutagdo da populacdo. Uma
parte da populacao sofrerd uma mutacdo para garantir a heterogeneidade dos individuos, para
que a mutacao seja aplicada em um AG € necessdrio utilizar um parametro de probabilidade que
selecione os individuos aleatoriamente, este parametro serd chamado de PropMut. A mutacao
de um cromossomo ¢ realizada em todos os genes e o processo realizado nesta pesquisa consiste
em 3 operagdes: uma operacdo de insercdo, uma de delecdo e a de mutacao SWGLM que foi
explicado na se¢do 2.6.5.10.

As operacoes de inser¢do e remog¢do sdo realizadas para garantir uma melhor di-
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Algoritmo 6: Cruzamento

entrada: Pail, Pai2, Start, End;

saida: Filhol, Filho2;

Inicio;

indiceGene < SelecaoAleatoria(Pail);

Genel, Gene2 <+ Pail(indiceGene), Pai2(indiceGene);
Genel, Gene2 < RemoverDepositos(Genel, Gene2);
Slicel, Slice2 <— Recorte(Genel), Recorte(Gene2);
posl, pos2 < SelecaoAleatoria(Genel,Gene2);
Genel <+ Remove(Genel, Slicel);

Gene2 + Remove(Gene2, Slice2);

Genel < Juncao(Genel, Slice2, posl);

Gene?2 < Juncao(Gene2, Slicel, pos2);

Genel, Gene2 < InserirDepostios(Genel, Gene2, Start, End, indiceGene);
foreach g € Indices(Pail) do

if g = indiceGene then

Inserir(Gegel, Filhol);

Inserir(Gege2, Filho2);

else

Inserir(RetornaGene(Pail, g), Filhol);
Inserir(RetornaGene(Pai2, g), Filho2);

end

end

RemoverElementosRepetidos(Filho1);
RemoverElementosRepetidos(Filho2);

Finalizagdo;

versidade da populacdo inserindo novos waypoints nos cromossomos. A operacao de inser¢ao
seleciona aleatoriamente um waypoint ndo presente no cromossomo, em seguida, € realizada
uma permutacao em cada posicdo do gene e medido o seu fitness, a posi¢do que apresentar o
melhor fitness serd a posicao final do novo waypoint no gene. A operacao de dele¢do ocorre
apenas se o custo do gene ultrapassar o custo mdximo especificado para aquele gene e quando
inciar serd removido um waypoint e em seguida serd calculado o seu fitness, o waypoint que
possuir 0 menor fitness serd removido do gene. As mutagdes de inserc¢do e delecdo podem ser
visualizadas no algoritmo 7.

A mutagdo SWGLM foi selecionada com base no estudo realizado por (HASSANAT
et al., 2016), neste estudo o autor fez a comparacao entre diversos métodos de mutagdo em
um AG para resolver o PCV, os resultados demonstraram que o SWGLM apresentou a melhor
performance, mesmo as pesquisas de (HASSANAT et al., 2016) e este trabalho serem distintas

as duas tratam de problemas de permutacdo, justificando sua escolha.
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Algoritmo 7: Mutagio insercdo e Delecao

entrada: Cromossomo, CustoMaximo, ProbMut, VerticesDisponiveis;
saida: Cromossomo;

Inicio;

prob <— GerarValorRandomico(0,1);

if prob >= ProbMut then

foreach g € Indices(Cromossomo) do

gene <— Cromossomo[g];

¢ < MedeCusto(gene);

if gene < CustoMaximo|[g| then

V <,
SelecaoAleatoria(VerticesDisponiveis);
pos <— PosicaoMelhorFitness(gene, v);
novogene <— Insere(v,pos);

if ¢ < MedeCusto(novogene) then
| gene < novogene

end

else

v < SelecaoAleatoria(geneg);

pos <— PosRemoveMenorFitness(gene, v);
gene <— Remover(v,pos);

end

Cromossomo[g] <— gene;

end

end

Finalizacao;

4.3 Otimizacao por Enxame de Particulas

Para validagdo do POEMRLMB foi desenvolvido um algoritmo de Otimizacao por
Enxame de Particulas (OEP), referido como OEP-Prop. A funcdo fitness utilizada foi a fungdo

objetivo 4.1.1. As subsecdes a seguir dedicam-se a descrever o OEP-Prop.

4.3.1 Estrutura da Particula

A estrutura escolhida para a representacao da particula foi a mesma utilizada no
AG proposto que foi explicado na secdo 4.1.1, sendo sua posi¢do uma rota vélida para todos os

agentes dentro das restrigdes energéticas impostas.
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4.3.2 Inicializacdo do Enxame

Para a inicializa¢do do enxame o método utilizado foi o algoritmo do vizinho mais
préoximo randdmico, o mesmo método utilizado no AG proposto e que pode ser visualizado no

algoritmo 4.

4.3.3 Fitness

Para o cdlculo do fitness € utilizado o proposto na equacdo 4.1 e implementado no
AG proposto na secao 4.1.3.
Ap0s realizar o célculo do fitness de todas as particulas € selecionada a melhor

particula do enxame antes de iniciar as interagdes, essa particula serd o pBest e o gBest.

4.3.4 Velocidade da Particula

Normalmente a velocidade de uma particula pode ser calculada utilizando a férmula
2.29, apresentada na se¢@o 2.7, e sua posicao € alterada de acordo com a equagao 2.30. Contudo,
na estrutura de representacdo da particula torna-se invidvel a utilizacao destes calculos para a
velocidade e mudanca de posic¢ao.

O POE proposto altera a posi¢ao da particula realizando a combinag¢do delas com
0 pBest e o gBest. Para realizar a combinacao delas € utilizado o método de cruzamento PMX
mostrado na secao 2.6.4.4, no qual pode ser visualizado no algoritmo 8.

A aplicacdo do cruzamento PMX se diferencia do método convencional, pois uma
particula pode ser composta por vdrias rotas de robods, entdo € necessario executar a combinacao
de uma uma rota de uma particula com seu respectivo par da segunda particula. Com as
novas particulas retornadas pela combinagdo, € necessdrio realizar uma nova operagdo em cada
particula que serd a remocado de elementos repetidos, essa operacio € necessdria para evitar que
um waypoint que ja exista em uma rota dentro da particula seja reinserido em outra rota, o que
acaba por infligir uma das restricdes impostas na formulacdo matemdtica, a qual a ordem de
remocao dos waypoints repetidos € feito de forma aleatdria. Por fim € realizado uma comparacao
entre o fitness das particulas geradas no PMX com o antigo fitness e € retornado a particula com
a melhor performance.

Ap6s a realizagdo da combinagdo entre a particula, o pBest e o gBest serd realizado

a operagdo de movimentagao da particula no espago amostral. Normalmente, esta atividade é
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Algoritmo 8: PMX POE

entrada: , Particula2;

saida: NovaParticula;

Inicio;

TmpParticulal <— Nova;

TmpParticula2 <— Nova;

foreach ind € Indexes(Particulal) do

RotaParticulal < Particulal(ind);

RotaParticula2 <— Particula2(ind);

NovaRotal, NovaRota2 <— PMX(RotaParticulal, RotaParticula2);
TmpParticulal(ind) - NovaRotal;

TmpParticula2(ind) <— NovaRota2;

end

RemoverElementosRepetidos(TmpParticulal);
RemoverElementosRepetidos(TmpParticula2);

NovaParticula <— MelhoParticula(TmpParticulal, TmpParticula2);
Finalizacao;

realizada com a mudanca de velocidade da particula, porém no OEP desenvolvido a mudanca de
posi¢do da particula seré realizada utilizando trés operacdes diferentes: a inser¢do, a recombi-
nacdo e a delecdo. Diferentemente do AG proposto nesta pesquisa, no qual € utilizado apenas
uma dessas trés operagdes em um individuo, no OEP serao executadas as trés operagdes na
ordem que foram apresentadas e serdo executadas @ vezes, isso se justifica devido a operagdo de
combinagdo utilizando o PMX, pois novos segmentos foram inseridos nas rotas e € possivel que
algumas rotas tenham aumentado seu custo de locomocao ultrapassando sua restri¢do ou entao
tenham diminuido devido a um melhor arranjo na rota.

Desta forma, realizando a inser¢dao de um novo elemento na rota pode-se aproveitar
0 custo que ndo esteja totalmente em uso ou remover elementos com o pior fitness para a rota. A
operacao de recombinacao auxilia a organizar os elementos da rota que foram modificados pelo
PMX. O elemento de recombinac¢do da rota € uma operacao de SWAP, como mostrado na se¢ao
2.6.5.4, que serd executada um total de B vezes para cada rota. A varidvel 8 é um parimetro que
especifica quantas vezes a operacdo de SWAP devera ser executada . As operagdes de insercao e
dele¢do sao as mesmas utilizadas no AG proposto e foram exibidas no algoritmo 7. A operagao
de movimentacao pode ser vista no algoritmo 9.

Logo apés movimentar a particula € realizada uma comparagio entre o fitness da
nova posi¢ao e a posicao antiga, caso a posi¢ao mais recente possua um melhor fitness, a nova

assumird. O ultimo passo € comparar se a particula recente possui um firness melhor que o
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Algoritmo 9: Movimentagao da Particula

entrada: Particle;

saida: ParticleNewPosition;

Inicio;

ParticleNewPosition <— New;

foreach ind € Indexes(Particle) do

Route < Particle(ind);

Route < Insert(Route);

foreach i € Range(5) do
Route + SWAP(Route);

end

Route + Remove(Route);

ParticleNewPosition(ind) <— Route;

end

Finishing;

gBest, caso possua, ela tomard a posi¢do do gBest e tanto a operagdo quanto o processo iniciam

novamente até completar o niimero de interagcdes.



Figura 13 — Cruzamento AG Proposto
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5 AMBIENTE DE TESTES

O presente capitulo expde alguns detalhes do ambiente de testes utilizado para
realizar a validagdo do modelo proposto. Também serdo descritos os experimentos executados e

as instancias utilizadas para testes.

5.1 Instancias

A seguinte secdo apresenta as instincias utilizadas para a validacdo das solugdes
propostas. No total foram utilizadas 20 instincias auto-geradas, simétricas, onde as distancias
entre os waypoints sao as mesmas, nao importando o sentido, com diferente nimero de robds
e com diferentes tempos de baterias para cada robo. Cada waypoint possui uma pontuagao, a
pontuacdo de todos os waypoints em qualquer cendrio varia entre 2 € 9. O custo de locomog¢ao
entre cada waypoint € calculado utilizando a distancia euclidiana. Para o experimento € assumido
que o tempo de bateria disponivel para cada robd serd dado em minutos e que a velocidade
de locomocao dos robds € constante. Diante disso, a distancia entre os waypoints também ¢é
representada em minutos.

Para um melhor entendimento das instancias utilizadas neste trabalhos sio apresen-
tadas na Tabela 2 e sera realizado um detalhamento da instancia 1, no qual o mapa completo

podera ser visualizado na figura 14.

Figura 14 — Instancia 1

m  waypoint A deposito
dep. 8.0 dep
161 4 50 40 7.0 = A
= " 40 = 3.0 9.0
141 2. = " 6.0
9.0 6.0 5.0 9.0 u
12 = 40 u " 6.0 u 5.0 7.0
101 o 3.0 4.0
[ |
> 8 AdeD' 3.0
g0 ¥ 4.0
61 30 7.0 9.0 u bl
®o ® %0 4.0 7.0
41 ¥ 6.0 " 30 od 40 " 40
[ ] [ ] [ ] | ] | ]
8.0
2 70 ® 4.0 20 60
ol fieﬂ. dep.
0 2 4 6 8 10 12 14 16
X

Fonte: elaborado pelo autor (2019)
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Tabela 2 — Valores das Instancias

Inst. Robds Waypoints Prem. Tempo Bateria Robds(min)

I 4 40 218 20, 23, 25, 30

L 4 45 222 23,25,27,30

I 4 50 241 23,25,27,30

Iy 4 60 313 20, 23,25, 30

Is 4 70 387 20, 23,25, 30

Is 4 80 436 20, 23, 25, 30

I 5 40 206 18, 22,24, 25,28

I3 5 50 236 19, 23, 25, 26, 29

Iy 5 60 309 20, 22, 25,27, 30

Lo 5 70 383 21,23, 26,27, 30

111 5 80 441 22,24, 26, 28, 32

Iy 6 50 239 18, 20, 22, 24, 25, 27

L 6 60 310 19, 22, 23, 24, 25, 28

Iia 6 70 379 20, 22,24, 25,27, 30

Iis 6 80 440 21,23, 24, 26, 29, 30

Lie 7 60 310 15, 20, 23, 25. 25, 27, 30
117 7 70 377 19, 20, 21, 23, 24,25, 29
Iig 7 80 443 19, 21, 23, 24, 25,26, 30
Iig 8 70 388 15,20, 23, 25, 25, 27, 30, 30
by 8 80 428 15, 20, 23, 25, 25, 27, 30, 30

Fonte: elaborado pelo autor (2019).

A instancia /1 é composta por 40 waypoints e 5 depdsitos, no qual os robds poderdo
ter sua origem e retorno definidos nos depdsitos. Os depdsitos ndo possuem pontuagdo e estarao
disponiveis para o robo apenas se forem definidos como origem ou destino. A instancia /1 possui
uma premiacdo total de 218 pontos.

Os testes serdo executados com base em 3 experimentos:

e Experimento 1: Execucdo do cdlculo de rotas utilizando todos os robds, com um tnico
depdsito para saida e chegada e que todos os robds mantém seu nivel de bateria;

e Experimento 2: Execucdo do célculo de rotas utilizando um nimero reduzido de robos,
onde serd reduzido o robd com o menor nivel de bateria, com um tnico depdsito para saida
e chegada e que os rob0s utilizados mantém seu nivel de bateria;

e Experimento 3: Execucdo do cdlculo de rotas utilizando todos os robds, no qual foi
modelado com a mudanca de depdsito destino por robd e que todos os robds mantém seu
nivel de bateria;

Na execucdo dos testes € importante ressaltar o estado da bateria na execucao dos
experimentos, os métodos Ag-prop e OEP-Prop manterdo o nivel de bateria dos rob0s, isso
devido a capacidade fornecida pela modelagem do POEMRLMB, jia o AG-Trad ndo possui a
capacidade de preservar multiplas restri¢cdes isso se deve pela modelagem utilizando o TOP

inalterado. Para que os rob0s que tiverem suas rotas calculadas pelo AG-Trad consigam sair e
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voltar para a base serd usado como restri¢ao para todos os robds o menor nivel de bateria, pois
caso utilize o maior nivel de bateria robds que nao possuirem o mesmo nivel ndo retornarao para
a base.

O AG-Trad nao serd executado no experimento 3, este experimento impde a mudanga
de base de destino para todos os robds e como o AG-Trad foi modelado com base no TOP nao
serd possivel executar este experimento.

Os testes foram executados em um computador com um processador Intel 15-7600,
8GB de RAM e sistema operacional Ubuntu 16.04. O AG e o OEP propostos foram desenvolvidos
na linguagem Python em sua versdo 3.6 com auxilio da biblioteca mateméatica Numpy 1.14.5. e

os gréficos gerados utilizando a biblioteca Matplotlib.

5.1.1 Parametrizacdo do AG proposto

A parametrizacao de um AG € uma das etapas mais importantes para sua perfeita
execuc¢ao, na qual a utilizagdo de parametros nos valores méximos acaba por gerar uma con-
vergéncia prematura. Para a parametrizacdo do AG proposto foi utilizada uma parametriza¢ao
randomica aliada a uma busca exaustiva.

Primeiramente, foi realizada a geragdo de um conjunto de parametros aleatorios e
em seguida, foram executados testes com a mudanga de cada pardmetro de um valor minimo até
um valor maximo. A parametrizagdo foi testada utilizando um mapa com 4 robds e 40 pontos a
serem visitados. A cada mudanca de um parametro o AG foi executado 10 vezes. A Tabela 3
apresenta os dados propostos juntamente com o resultado alcancado. A parametrizacio ideal foi
escolhida com bases nos resultados obtidos, onde foram escolhidos os pardmetros que obtiveram
os valores com o menor desvio padrao e por fim, foi realizada uma execucao entre o parametro
aleatdrio e o parametro ideal. A curva de convergéncia com os dados especificados como ideal

pode ser visto na Figura 15.

Tabela 3 — Parametrizagdo do Algoritmo genético

Pardmetros Aleatério Range Ideal

Tamanho Populacio 300 [50, 100, ..., 500] 100

Prob. Cruzamento 2 [.1,.2,..,.9] 0.6
Prob. Mutagdo 4 [.1,.2,..,.9] 0.8
Ger. Maxima 35 [5, 10, ..., 50] 25

Fonte: elaborado pelo autor (2019).
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Figura 15 — Convergéncia AG proposto
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Fonte: elaborado pelo autor (2019)

5.1.2 Parametrizacdo do OEP proposto

A parametriza¢do de um OEP € tdo importante quanto no AG, pois exceder os valores
dos parametros pode acarretar uma convergéncia prematura. Assim como na parametriza¢ao do
AG proposto o OEP deste trabalho utilizou uma parametrizagao randomica aliada a uma busca
exaustiva.

Primeiramente, foi realizada a geracdo de um conjunto de parametros aleatérios e
em seguida foram executados testes com a mudanga de cada parametro de um valor minimo até
um valor maximo. A parametrizacdo foi testada utilizando um mapa com 4 rob6s e 40 pontos
a serem visitados. A cada mudanca de um parametro do OEP foram executados 10 vezes. A
Tabela 4 apresenta os dados propostos juntamente com o resultado alcangado. A parametrizagdo
ideal foi escolhida com bases nos resultados obtidos, onde foram escolhidos os parametros que
obtiveram os valores com o menor desvio padrdo e por fim, foi realizada uma comparacio entre
0 parametro aleatdrio e o parametro ideal. A curva de convergéncia com os dados especificados

como ideal pode ser visto na Figura 16.

Tabela 4 — Parametrizagao do OEP

Parametros Aleatorio Range Ideal
Tamanho do Enxame 300 [25, 50, ..., 500] 100
Numero Interacdes 400 [50, 100, ..., 1000] 250
o 8 [.1,.2,...,.9] 3
B 2 [.1,.2,...,.9] 5

Fonte: elaborado pelo autor (2019).
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresentard os resultados obtidos das execugdes de trés métodos para o
célculo de rotas de multiplos robds: a proposta de (Bederina; Hifi, 2017) que implementa um
AG para a resolucao do TOP tradicional(AG-Trad), um AG implementado proposto que resolve
o POEMRLMB(AG-Prop), e uma otimizagao por enxame de particulas proposto que resolve o
POEMRLMB(OEP-Prop). Cada método foi executado 30 vezes para os 3 experimentos descritos
na secao 5.1. Os resultados sdo a média de coleta de prémios realizadas por cada método e suas
execucdes. A dispersao de dados arrecadados pelos métodos sdo exibidas através de um grafico

de caixa. Os resultados serdo descritos para cada experimento executado.

6.1 Resultados do Experimento 1

O experimento 1 consiste na execucdo do calculo de rotas para cada instancia descrita
na sec¢ao 5.1. Os resultados podem ser visualizados na Tabela 5. Os resultados apresentam o
recolhimento de prémios de cada método. Para cada método € apresentado o menor prémio,
0 maior prémio e a média de todos os prémios recolhidos. A Figura 17 mostra a variacdo de
prémios recolhidos da execugdo da instancia /1 através de um diagrama de caixas(Box Plot). As

rotas geradas para a instancia /1 podem ser visualizadas na Figura 19.

Figura 17 — Gréfico de dispersao dos dados experimento 1 para a instancia 11
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Fonte: elaborado pelo autor (2019).
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Tabela 5 — Execucao do Experimento 1
Instancias | AG-Trad | Ag-Prop | OEP-Prop
‘ Min. Max Med. | ‘ Min. Max Med. | ‘ Min. Max  Med.

I 124 146 140,86 | 163 190 180,23 | 144 171 156,23
L 155 185 170,16 | 196 216 205,36 | 157 179 166,33
L 165 188 1763 198 214 2075 159 185 171,13
Iy 209 237 2234 | 243 275 2548 186 208 197,36
Is 245 273 261,1 | 280 312 2993 | 211 241 223,26
Is 254 305 276,1 | 295 349 32477 | 221 246 231,43
I 112 125 1205 180 202 1936 163 185 1732
I3 129 157 1457 193 214 2024 | 176 193 1834
Iy 177 220 2029 | 254 279 2653 | 223 244 235

Lo 232 255 2424 | 293 320 306 264 290 2752
I 253 284 2664 | 323 355 3408 | 297 330 311,06
Ii» 139 168 1557 | 197 225 2108 179 201 1895
Ii3 178 218 2046 | 262 284 2709 | 229 257 244,93
14 236 274  257,1 | 325 350 3374 | 282 309 296,83
Iis 272 301 288,55 | 256 382 3658 | 325 357 338

Iis 200 218 207,2 | 263 288 274,77 | 231 261 248,13
it 252 284 270,8 | 313 354 3364 | 285 311 2998
113 248 288 2722 | 378 402 3884 | 338 368 348,46
Lo 178 196  188,2 | 311 343 3292 | 278 314 291,26
b 284 202 1939 | 355 387 370,5 | 312 340 324,46

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

Os resultados exibidos pela Tabela 5 € possivel comparar as execucdes dos trés
métodos para o cdlculo das rotas, € possivel notar que o0 AG-Prop obteve a melhor pontuagdo em
todos as instancias.

Como explicado na secdo 5.1 o AG-Trad foi modelado com base no TOP tradicional
onde todos os agentes possuem o0 mesmo custo de locomogdo, sendo assim para o robé com
a menor capacidade energética retorne para sua base o AG-Trad deverd colocar a restri¢ao
energética dos agente igual ao do robd com o menor nivel de bateria.

Ao realizar uma comparagdo entre os resultados obtidos entre o0 método AG-Prop e
0 AG-Trad é observado que o AG-Prop obteve uma melhor pontuacao, a melhora € significativa
pelo uso total da capacidade de locomoc¢ao de cada robo, € possivel notar que a pontuagao
coletada no modelo proposto em certos cendrios foi capaz de ultrapassar em 29,9% ao modelo
tradicional, observado na instancia /18, as rotas geradas para esta instancia podem ser vistas na
Figura 18. A instancia /20 obteve uma diferenca de 91,7% isso € justificado pelo baixo nivel
de bateria apresentado pelo robo 1 desta instancia, em cendrios reais robds com baixo nivel de
energia podem ser removidos do cdlculo de rota para o cumprimento de uma missdo, na préxima
secdo serd realizado os testes com a remog¢ao do robd com menor custo e esta particularidade

serda abordada novamente.
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Figura 18 — Rotas geradas para o experimento 1 na instancia /18 utilizando AG-Trad e AG-Prop

= agente 1 == agente 3 == agente 5 agente 7 = agente 1 == agente 3 == agente 5 agente 7
== agente 2 == agente 4 == agente 6 == agente 2 == agente 4 == agente 6

dep. 6.0
A L]

16 16

14 14
12 12

10 10

Fonte: elaborado pelo autor (2019).

Uma comparacdo também ¢€ realizada entre o AG-Prop e o OEP-Prop. Apesar
de ambos os métodos implementarem o POEMRLMB o AG-Prop ainda obteve uma melhor
pontuacao comparado ao OEP-Prop, é possivel notar uma melhora no recolhimento de prémios
em até 28,72% como pode ser visualizado na instancia /6.

Na Figura 17 é possivel observar o AG-Prop obteve o melhor resultado. A dispersao
de dados mostrou uma coleta de dados superior as demais métodos, o grafico mostra que o
OEP-Prop pode ultrapassar os resultados do AG-Prop, porém somente considerando o pior
resultado do AG-Prop em comparacdo do melhor resultado do OEP-Prop, uma probabilidade de
0,0011%.

Figura 19 — Rotas geradas para o experimento 1 utilizando para a instancia /1 AG-Trad, AG-Prop
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Fonte: elaborado pelo autor (2019).
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6.2 Resultados do Experimento 2

O experimento 2 consiste na execucao do cdlculo de rotas para cada instancia descrita
na secdo 5.1, porém o nimero de robds serd reduzido. Este experimento removerd apenas um
Unico robd e serd o que possuir o menor custo de locomog¢do. O motivo da remog¢ao de um robo
do cdlculo € para que o AG-Trad possa aumentar a sua restricado de locomocao de seus robds.
Os resultados podem ser visualizados na Tabela 6. Os resultados apresentam o recolhimento de
prémios de cada método. Para cada método € apresentado o menor prémio, o maior prémio € a
média de todos os prémios recolhidos. A Figura 20 mostra a variacao de prémios recolhidos da
execucao da instancia /1 através de um box plot. As rotas geradas para a instancia /1 podem ser

visualizadas na Figura 24.

Tabela 6 — Execu¢do do Experimento 2
Instancias | AG-Trad | Ag-Prop | OEP-Prop

| Min. Max Med.| | Min. Max Med.| | Min. Max Med.

I 130 144 13936 | 149 162 153,13 | 128 147 135,66
b 150 162 1572 166 184 17526 | 138 163 1484
I 152 167 1645 171 182 177,23 | 141 165 150,5
Iy 178 206 197,01 | 223 275  210,1 164 188 175,36
Is 213 245  228,6 | 245 280 262,53 | 186 217 197,93
Is 238 274 253,6 | 247 288 2734 192 222 205,06
I 138 168 1575 178 193 186,13 | 155 173 164,76
I3 147 172 1628 184 204 1919 163 180 1714
Iy 183 205 197,06 | 132 260 2464 | 201 235 216,7
Lo 220 243  230,2 | 272 297 284,6 | 240 262 249,11
I 238 272 2532 | 289 332 3124 | 267 287 2764
I» 156 182 170,9 186 211 197,1 155 184 1723
113 208 237 2252 | 236 273 255,66 | 223 240 231,33
Is 238 269 255.8 | 296 328 3135 | 259 301 276,6
Iis 264 308 2824 | 324 364 344,26 | 299 324 309,23
Iis 187 219 2058 | 255 286 267,2 | 227 248  336,6
117 233 291 2584 | 306 330 3184 | 261 293 279,23
I1g 255 293 2762 | 341 380 3594 | 315 348 327,63
Iio 218 248 2272 | 306 328 3172 | 267 295 281,33
b 264 292 275,09 | 345 273  358,1 | 298 328 313,06

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

Os resultados exibidos pela Tabela 6 é possivel comparar as execugdes dos trés
métodos para o calculo das rotas com reducdo de robds, € possivel notar que o AG-Prop obteve a
melhor pontuagdo em todos as instncias, mesmo com a reducdo de agentes.

Com a reducdo de agentes o AG-Trad obteve uma melhora no recolhimento de
prémios, no qual observando os resultados da instancia /20 do experimento 1 e comparando

ao experimento 2 € possivel notar que a média de coleta de prémios para a instancia conseguiu
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Figura 20 — Grafico de dispersao dos dados do experimento 2 para a Instancia I1
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Fonte: elaborado pelo autor (2019).

arrecadar 42,24% a mais de premiacdes. As rotas geradas para os dois experimentos pode ser
visto na Figura 21. A melhora do experimento 2 em comparacao ao experimento 1 do método
AG-Trad € justificavel pela capacidade do TOP, utilizado no método AG-Trad, que aceita apenas
um custo de locomogao para todos os robds. Para que todos os robos sejam utilizados no calculo
da rota do TOP € necessdrio utilizar como restri¢do de bateria o menor valor de bateria entre
os robos. Utilizando o menor valor de bateria, que € igual a 15 minutos, o TOP acabou por
ignorar o nivel de bateria dos demais robds, como na instancia 7120 os robds com 0s maiores
niveis de bateria, que sdo iguais a 30 minutos, puderam utilizar apenas metade da sua capacidade
de locomoc¢ao. Com a remoc¢do do robd com o menor nivel de bateria o TOP utiliza o segundo
menor valor, que na instancia /20 serd igual a 20 minutos, considerando este valor serd o nivel
de bateria para todos os rob0s a caminhada de cada robd aumentard em 5 minutos, como se
tem 7 robds restantes a caminhada total aumenta em 35 minutos,0 que resulta em um valor
maior de bateria do primeiro robo. A reducao de robds também permitiu que os resultados do
experimento 2 chegassem a ser quase iguais ao do experimento 1 para o AG-Trad. Contudo,
mesmo com a melhora no resultado do AG-Trad o Ag-Prop ainda obteve o melhor recolhimento
de premiagdes, onde em determinadas instancias o recolhimento de premiacdes pode chegar a
39,2%, observado na instancia 719, as rotas geradas do AG-Trad e o AG-Pro para a instancia /19
podem ser visualizadas na Figura 22.

O método utilizando o OEP-Prop obteve uma melhora na coleta de prémios em
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Figura 21 — Rota Experimento 1 e 2 instancia /20
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Figura 22 — Rotas geradas para o experimento 2 utilizando para a instancia /19 AG-Trad, AG-

Prop
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determinadas instancias, /13 e /16, no qual em alguns casos a coleta de pontos € préxima a
sua primeira execucao, o experimento 1 comparado ao experimento 2, isso se deve ao aumento
de locomogdo dos robos restantes, porém o AG-Prop ainda obteve um melhor desempenho
comparados ao OEP-Prop, onde em certos cendrios conseguiu ultrapassar os resultados obtidos
pelo OEP-Prop em até 40,3% na coleta de prémios, como pode ser observado na instancia /6, as

rotas geradas do OEP-Pro e o AG-Pro para a instancia /6 podem ser visualizadas na Figura 23.
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Figura 23 — Rotas geradas para o experimento 2 utilizando para a instancia /6 OEP-Prop e
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Fonte: elaborado pelo autor (2019).

Na Figura 20 é possivel observar que mesmo nos melhores casos para o AG-Trad e

0o OEP-Prop nao se equiparam ao AG-Prop no recolhimento de prémios para a instancia /1.

Figura 24 — Rotas geradas para o experimento 2 na exucu¢do da instancia e utilizando AG-Trad,
AG-Prop e OEP-Prop
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Fonte: elaborado pelo autor (2019).
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6.3 Resultados do Experimento 3

O experimento 3 consiste na execucao do cdlculo de rotas para cada instancia descrita
na se¢do 5.1, porém a base de destino de todos os robos serd diferente. Como descrito na se¢ao
5.1, neste experimento ndo serd utilizado o método AG-Trad, como esse método é baseado no
TOP tradicional onde ndo € possivel definir depdsitos de saida e de destino diferentes capa cada
rob0, os robds tem seus depdsitos de saida e sua chegada o0 mesmo para todos. Desta forma, no
experimento 3 serdo executados apenas os métodos AG-Prop e o OEP-Prop. Para cada método
¢é apresentado o menor prémio, o maior prémio e a média de todos os prémios recolhidos. A
Figura 25 mostra a variagcdo de prémios recolhidos da execugdo da instincia /1 através de um

diagrama de caixas. As rotas geradas para a instancia /1 podem ser visualizadas na Figura 24.

Tabela 7 — Execugdo do Experimento 3
Instancias | AG-Trad | Ag-Prop | OEP-Prop

‘Min. Max Med. ‘ Min. Max  Med. ‘Min. Max  Med.

I - - - 199 214 2075 128 189 160,16
L - - - 190 215 2082 127 183 161,13
I - - - 204 226 2234 136 186 161,03
Iy - - - 240 289 26536 | 169 216 1942
Is - - - 300 350 3295 180 251 219,06
Is - - - 309 379 3477 | 213 267 233,03
I - - - 186 203 1993 150 194 178,13
I3 - - - 213 233 2244 174 212 191,6
Iy - - - 263 304 283,7 | 205 251 236

Lo - - - 299 355 3347 | 248 312 275,16
I - - - 367 392 379,2 | 289 344 315,96
I» - - - 213 237 228,11 166 197 181,88
113 - - - 270 308 2942 | 217 265 239,33
114 - - - 342 380 360 268 319 2888
Iis - - - 373 426 396,6 | 295 371 330,73
Iis - - - 288 303 2946 | 208 269 244.6
it - - - 341 374 361,1 265 322 287,53
Ii3 - - - 382 425  401,1 288 364 331,96
Iig - - - 348 376  363,7 | 246 309 276,16
b - - - 379 423 402,1 268 347  305.6

Fonte: Elaborado pelo autor (2019).

O OEP-Prop obteve uma queda de performance no experimento 3 comparada a sua
execucdo no experimento 1, este método ndo demonstrou uma boa performance com a mudanga
de depdsitos de destino para cada robd, isso se deve a forma de cruzamento escolhida, o OEP-Prop
sO insere novos elementos na mutacdo diferente do AG-Prop que durante o préprio cruzamento o
tamanho das rotas podem ser alterados. Realizando a comparacao entre os experimentos 3 do

OEP-Prop e o0 AG-Prop € possivel notar que o AG-Prop conseguiu alcangar 6timos resultados
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Figura 25 — Grafico de dispersao dos dados do experimento 2 para a instancia 11
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Fonte: elaborado pelo autor (2019).

superando a coleta de prémio em até 50,4%, como pode ser visto na instancia /5, a rota gerada
na instancia /5 pode ser visualizada na Figura 27. Além da melhora de performance entre as
solugdes o resultado obtido no experimento 3 do AG-Prop superou os resultados obtidos por ele
mesmo na execugdo do experimento 1, no qual uma melhora de até 13% na coleta de prémios,
isso demonstra que o método proposto possui uma boa generalizacio na solucio de problemas

com diferente depdsitos.

Figura 26 — Rotas geradas para o experimento 3 na instancia /5 utilizando OEP-Prop e AG-Trad
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Fonte: elaborado pelo autor (2019).
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A Figura 25 mostra a variacdo de prémios recolhidos, é possivel observar que o
OEP-Prop mesmo no melhor cendrio de recolhimento de prémios nao é possivel superar o
AG-Prop, demonstrando a eficicia do AG-Prop com a mudanca de depositos. O grafico também
mostra que neste experimento os dados do AG-Prop tendem a sofrer menos dispersdao de dados,

onde os valores tende a ficarem préximos da mediana.

Figura 27 — Rotas geradas para o experimento 3 na instancia /1 utilizando OEP-Prop e AG-Trad
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foi discutido o calculo de rotas para multiplos robds colaborativos
com restrigdes energéticas. Este problema foi modelado através do Team Orieentering Problem
combinado a Problema das Multiplas Mochilas. Tendo em vista este modelo foi desenvolvido
duas meta-heuristicas para a sua resolu¢ao um algoritmo genético e um algoritmo de otimizagao
por enxame de particulas. Os métodos ainda foram comparados ao algoritmo genético desen-
volvido por (Bederina; Hifi, 2017) para a resolu¢do do TOP tradicional. Para a validacdo dos
métodos foram propostas 20 instancias com diferentes variacdes de robds, nimeros de waypoints
e restricOes para cada robd. Para cada instincia foram executados 3 experimentos com sua
execucdo com o set completo de robds, a redugcdo de robds e a mudanga de depdsitos.

Os modelos propostos apresentam bons resultados no recolhimento de prémios
em comparagao ao modelo de (Bederina; Hifi, 2017) em todas as instancias e experimentos
testados, com excecao das instancias com 4 robds para o método OEP-Prop, no qual o modelo
de (Bederina; Hifi, 2017) apresentou um melhor recolhimento de prémios. O método OEP-
Prop apresentou uma queda de performance no experimento 3 com a mudanga de depdsitos,
demonstrando que este método € menos generalista em comparagdo ao método AG-Prop.

Em relagdo aos resultados € notorio afirmar que o AG-Prop ndo apenas satisfaz os
objetivos propostos, mas também apresenta uma performance superior em todos os experimentos
em comparacao aos os dois outros métodos executados, e sua capacidade de generalizacdo o torna
ideal para aplicacOes reais. A capacidade de inser¢do de waypoints realizada pelo cruzamento
de slice foi um dos grandes responsaveis pela melhor performance do método, isso se deve a a
capacidade de inserir novos waypoints e alterar o tamanho da rota original apenas realizando a
combinacao genética.

Embora os resultados sejam satisfatorios a natureza simétrica dos testes faz seu uso
limitado a ambientes sem volatilidade de custos entre os waypoints a serem visitados, no qual o
seu uso para calculo de rotas para VANT nao € o ideal, ja que apresentem um ambiente mais
dindmico devido a for¢a, velocidade e direcdo dos ventos, porém seu uso pode ser aplicado em

ambientes industriais no célculo de rotas para AGV, estendendo seu uso a industria 4.0.
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7.1 Trabalhos Futuros

Como trabalho futuro € necessdrio realizar o desempenho do método em ambientes
assimétricos para uma melhor extensdao do seu uso em ambientes voliteis.

A natureza multiplo depdsito da proposta o faz ideal para ser testado juntamente com
sistemas de diagnésticos de falhas em baterias, ja que o custo de locomogao pode ser reduzido
rapidamente, necessitando um recélculo da rota para um melhor aproveitamento da missao.

Outro trabalho futuro visa em atribuir custos as visitas dos waypoints para simular o
custo da execucdo de tarefas nos waypoints. Finalmente seria importante estender seu uso futuro
a mapas com janelas de tempo para a visita dos waypoints.

Como comentado na se¢do anterior, a proposta deste trabalho pode ser aplicada na
inddstria, mais precisamente no calculo de rotas para AGV’s. Como trabalho futuro é proposto
que o célculo das rotas de recolhimentos de produtos montados em uma linha de producao
de uma fébrica seja recolhida por um grupo de AGV’s que deverdo levar as pecas da linha
para os depositos de armazenamento. Para que os AGV’s possam receber as rotas geradas
serd feita a adaptac@o dos equipamentos com computadores Linux embarcado para o controle
de navegacdo, desta forma o cddigo desenvolvido em Python poderé ser adaptado exigindo o

minimo de alteragdes.
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APENDICE A - CODIGO DO PROJETO

O codigo desenvolvido nesta pesquisa estd disponivel em um repositdrio online, o
GitHub.

https://github.com/killdary/genetic_algorithm_route_calculation/settings
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