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de tarefas em enxame de robôs
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Agradeço aos professores que tive até aqui que, com dedicação e carinho, compartilharam
seus conhecimentos comigo e sem os quais eu não seria o profissional que sou hoje.

Agradeço aos meus amigos da faculdade, pois sozinho nada conquistaria, unidos tudo se
tornou mais fácil.
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RESUMO

RIBEIRO, Luigi Maciel Otimização da comunicação na alocação dinâmica de tarefas
em enxame de robôs. 2018. 115f. Dissertação (Mestrado em Engenharia Eletrônica) –
Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro,
2018.

O interesse da comunidade acadêmica, em solucionar problemas de alta comple-
xidade, vem crescendo nos últimos anos, intensificando a utilização da Inteligência de
Enxame. A inteligência de Enxame possui inspiração biológica, proposta a partir da ob-
servação social de espécies auto-organizáveis, como formigas, abelhas, cupins, entre outros.
A cooperação é a ideia central, pois possibilita a solução de problemas complexos com
a realização coordenada de pequenas tarefas, que somadas levam a um objetivo comum.
Essa coordenação só é posśıvel com uma Alocação de Tarefas eficiente. A alocação deverá
ser dinâmica, pois deve reagir às alterações do problema e do enxame, e também possuir
uma solução distribúıda e estocástica, respeitando o comportamento coletivo biológico
que inspirou a Inteligência de Enxame. Otimização por enxame de part́ıculas Particle
swarm optimization - PSO) é um algoritmo de otimização que atende à esses requisitos,
gerenciando um grupo de part́ıculas que navegam em um espaço de busca limitado, onde
a posição atual da part́ıcula é uma posśıvel solução. A posição de cada part́ıcula é adap-
tativa em função da sua própria experiência e da experiência das demais. Com inspiração
no PSO, o algoritmo Alocação Dinâmica de Tarefas em Cluster (ADTC) foi proposto. O
algoritmo ADTC realiza a alocação de tarefas para um grupo de robôs de forma total-
mente distribúıda, onde cada um dos robôs representará uma part́ıcula e a sua posição no
espaço de busca representará uma alocação fact́ıvel. Baseado no PSO, o ADTC realiza
uma busca orientada do espaço, utilizando o mesmo conceito de velocidade adaptativa.
Porém, esse processo exige uma intensa troca de informações entre os robôs, podendo ser
um empecilho para grandes enxames. Nesta dissertação é proposta a utilização da topolo-
gia de comunicação em cluster, capaz de otimizar processos de comunicação, viabilizando
a alocação de tarefas de grandes enxames. Os resultados obtidos com a topologia em
cluster são comparados com os obtidos com a topologia em malha completa, mostrando o
impacto da otimização da comunicação no desempenho da alocação dinâmica de tarefas.
Na média, os resultados apresentam uma otimização de 30%.

Palavras-chave: Alocação dinâmica de tarefas; Robótica de enxame; Computação dis-
tribúıda; Inteligência de enxame; Topologia de comunicação; Cluster.



ABSTRACT

RIBEIRO, Luigi Maciel Optimization of communication in the dynamic task allocation
using swarm of robots. 2018. 115f. Dissertação (Mestrado em Engenharia Eletrônica)
– Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro,
2018.

The interest of the academic community in solving highly complex problems has
been growing in recent years, putting an emphasis on the use of Swarm Intelligence.
The Swarm Intelligence has a biological inspiration, proposed from the social observation
of self-organizing species such as ants, bees and termites. Cooperation is the central
idea, it allows the solution of complex problems with the coordinated accomplishment of
small tasks, which together lead to a common goal. This coordination is only possible
with an efficient Task Allocation. The allocation should be dynamic, as it must react to
the problem and swarm changes, and also to have a distributed and stochastic solution,
respecting the biological collective behavior that inspired the Swarm Intelligence. Particle
swarm optimization (PSO) is an optimization algorithm that meets these requirements
by managing a set of particles that navigate in a limited search space where the particle’s
current position is a possible solution. The position of each particle is adaptive in function
of its own experience and the experience of the others. Inspired by the PSO, the Alocação
Dinâmica de Tarefas em Cluster (ADTC) algorithm was proposed. The algorithm ADTC
assigns tasks to a group of robots in a totally distributed way, where each one will represent
a particle and its position of the search space will represent a feasible allocation. Based
on the PSO, the ADTC performs an oriented search of the space, using the same concept
of adaptive speed. However, this process requires an intense exchange of information
between robots, and can hinder the task allocation for large swarms. In this dissertation,
we propose the use of the cluster communication topology, capable of optimizing the
communication process between robots, making the allocation of tasks of large swarms.
The results obtained using the cluster topology are compared to those obtained with
the complete mesh topology, showing the impact of the communication optimization on
the performance of the dynamic allocation of tasks. On average, the results show an
optimization of 30%.

Keywords: Dynamic task allocation; Swarm robotics; Distributed computing; Swarm
intelligence; communication topology; cluster.
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26 Número de mensagens enviadas por ciclo para alocação de 24 robôs com
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INTRODUÇÃO

Observando o ambiente que nos cerca podemos encontrar exemplos de inteligência cole-

tiva, como o peixe Thunnus thynnus (TEO et al., 2007), conhecido popularmente como

atum, e as formigas Eciton (FRANKS, 1986). Vivendo numa estrutura social altamente

organizada que tem como objetivo a proteção, cada peixe do cardume possui percepção

parcial do ambiente, mas que lhe possibilita navegar de maneira organizada formando

estruturas que afugentam predadores. Já as formigas Eciton, possuem habilidade de or-

ganização extremamente complexa, sendo capazes de criar estruturas com elas próprias,

como a construção de uma ponte para atravessar determinado obstáculo. Contudo, o

exemplo mais significativo, e que mostra o quão poderosa pode ser a inteligência coletiva,

é o organismo humano. Constitúıdo por uma infinidade de células de diferentes tipos,

cada uma realiza pequenas e simples tarefas, com sincronismo e organização perfeitos, re-

alizando em conjunto todas as nossas funções motoras e intelectuais. A partir desse ponto

começamos a vislumbrar a imensidão, ainda, inexplorada dos fundamentos da inteligência

de um enxame.

Por esses motivos a comunidade acadêmica, há algum tempo, tem mostrado um

grande interesse em pesquisas sobre a inteligência de enxame. A inteligência de enxame

é um comportamento cooperativo de estruturas descentralizadas, auto-organizadas e que

podem ser naturais ou artificiais. O conceito foi apresentado por Gerardo Beni e Jing

Wang em 1993, em um trabalho sobre sistemas robóticos celulares (BENI; WANG, 1993).

A inteligência de enxame consiste em um grupo de agentes que interagem entre si e com o

ambiente. Impõe aos agentes regras simples que definem como eles devem ser comportar,

porém, não existe uma estrutura centralizadora que dite o comportamento dos agentes.

A interação entre os agentes possibilita o surgimento de um comportamento global inteli-

gente. Sistemas naturais são ótimas inspirações para a inteligência de enxame, como por

exemplo, o comportamento de forrageamento e locomoção de bando de pássaros, cardume
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de peixes ou colônia de insetos (REYNOLDS, 1987), sistema imunológico (KEPHART et al.,

1994) e reprodução bacteriana (DAS et al., 2009).

A inteligência de enxame aplicado a uma plataforma f́ısica (robôs) vem sendo

chamada, em trabalhos publicados, como robótica de enxame (TAN; ZHENG, 2013; BRAM-

BILLA et al., 2013). Composto por múltiplos robôs autônomos que interagem entre si, a

robótica de enxame é capaz de solucionar problemas complexos, através da cooperação

entre robôs que ao executar, cada um, tarefas simples os levam a um objetivo comum.

Essa inteligência pode incluir abordagens metodológicas, procedurais, funcionais, busca

algoŕıtmica ou aprendizagem por reforço. Possui uma inteligência coletiva que emerge

espontaneamente da interação entre os robôs e o ambiente. Pesquisas utilizando a robó-

tica de enxame vêm crescendo na comunidade acadêmica, assim como pesquisas voltadas

ao desenvolvimento de novos robôs móveis com maior autonomia e novas funcionalidades

(CHRISTENSEN; SCHULTZ; STOY, 2013).

A robótica de enxame possui três caracteŕısticas desejáveis para a solução de pro-

blemas com alta complexidade: flexibilidade; escalabilidade e robustez. A flexibilidade

é o grau de facilidade em se adaptar a novas situações, um sistema flex́ıvel se adapta

rapidamente a novos problemas mantendo o mesmo ńıvel de desempenho e de organiza-

ção. Define-se como escalabilidade a capacidade de um determinado sistema de expandir

ou comprimir, suportando a variação do número de integrantes no sistema sem a perda

de eficiência. A robustez é definida a partir do quanto um determinado sistema é capaz

de continuar operante mediante aos erros ou anomalias, mantendo a sua capacidade de

busca.

A inteligência de enxame é capaz de solucionar problemas de alta complexidade,

pois possibilita a decomposição do problema em tarefas simples. Pesquisas que abordam

a inteligência de enxame apresentam-se organizadas em campos de pesquisas, como apre-

sentado em (PARKER, 1994) e (MOHAN; PONNAMBALAM, 2009), que dentre esses campos

de pesquisa destaca-se em função do tema abordado: a Alocação de Tarefas (CHAND;

CARNEGIE, 2012).

A alocação de tarefas é a maneira como as tarefas são atribúıdas, escolhidas, coor-

denadas e subdivididas, processo fundamental para a utilização da inteligência de enxame

objetivando solucionar problemas de alta complexidade. Uma alocação de tarefas eficiente
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garante a organização e sincronização da execução de todas as tarefas, que são classificadas

como um sub-objetivo necessário para a conclusão do objetivo global.

A comunidade acadêmica tem apresentado inúmeras propostas de algoritmo de

alocação de tarefas sob a influência de diferentes inspirações e abordagens como: basea-

das nas leis do mercado (LUO; CHAKRABORTY; SYCARA, 2015), comportamentais (TANG;

PARKER, 2005), bio-inspiradas (WANG; GU; LI, 2012) e orientadas à comunicação (CARA-

BALLO et al., 2017). Existem diferentes arquiteturas de coordenação da alocação de tarefas

de enxame de robôs apresentadas em trabalhos na última década, possuindo diferentes

carateŕısticas como organização do grupo, topologia de comunicação e a composição do

grupo. Uma classificação mais genérica para o problema de alocação seria a classificação

do robô como ST (single-task robots) ou MT (multi-task robots), capacidade de executar

uma ou mais tarefas simultaneamente; a classificação das tarefas como SR (single-task

robots) ou MR (multi-robot tasks), define que cada tarefa requer um ou mais robôs para

ser executada; e, a classificação da alocação como IA (instantaneous assignment) ou TA

(time-extended assignment), define que as informações são limitadas e permitem apenas

alocações instantâneas ou as informações são completas e permitem um planejamento

futuro (GERKEY; MATARIĆ, 2004).

De forma direta, pensa-se em uma solução com abordagem centralizada para o

problema de alocação, onde uma entidade central detém o poder de monitoramento do

ambiente e controle do enxame. Porém uma abordagem distribúıda, onde a solução deve

ser encontrada de forma cooperativa por todos os robôs do enxame, aproxima-se do com-

portamento social de comunidades biológicas. A vida social vem demostrando ser de

grande vantagem, apresentando bons resultados para redução de risco de predação, pro-

teção ambiental, vantagens de acasalamento e aquisição de alimentos. A forma mais

avançada de vida social presente na natureza é o eusocialidade, caracterizada pela so-

breposição de geração, o cuidado cooperativo entre os indiv́ıduos do enxame e a divisão

do trabalho. Os maiores exemplos presentes na natureza de sociedades eusociais, e que

tem demonstrado grande eficiência ecológica e evolutiva, são os insetos (formigas, abelhas,

vespas, cupins, tripés a af́ıdeos) (KREBS; DAVIES, 1987). Por esse motivo, a alocação de

tarefas pode ser melhor resolvida com uma abordagem distribúıda, inspirada em resul-

tados biológicos que possuem comprovada eficiência. Seguindo esse mesmo racioćınio a
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alocação de tarefas precisa ser um processo dinâmico, continuamente ajustado em fun-

ção de alterações do ambiente, do enxame e/ou do problema, assegurando uma solução

generalizada e resistente a falhas.

A inteligência de enxame fundamenta diferentes técnicas de otimização. O algo-

ritmo proposto nesta dissertação possui inspiração na Otimização Baseada em Enxame

de Part́ıculas (Particle Swarm Optimization - PSO), proposto em (EBERHART; KENNEDY,

1995). O PSO é um algoritmo estocástico baseado em inteligência de enxame, utilizado

normalmente em funções não deriváveis, não lineares e/ou com elevado número de di-

mensões. Possui inspiração biológica, onde em (REYNOLDS, 1987) é emulado o padrão de

voo dos pássaros em busca de alimento e abrigo, e posteriormente, em 1995, esse padrão

é adaptado como processo de busca. O PSO coordena um grupo de part́ıculas, onde a

posição no espaço de busca de cada part́ıcula é uma potencial solução para o problema.

A velocidade da part́ıcula é adaptativa em função de resultados passados, ajustada em

função da experiência da própria part́ıcula e das demais do enxame. A cada iteração,

a part́ıcula se locomove no espaço de busca tendo sua posição alterada pela velocidade

atual. O conhecimento das experiências das demais part́ıculas do enxame só é posśıvel

através de um processo de comunicação. Dependendo do tamanho de enxame, o processo

de comunicação pode ser custoso e demorado, por esse motivo deve ser implementado

de forma otimizada. Além de uma estrutura de mensagem, que possui aproveitamento

máximo de sua carga útil, o tipo de topologia de comunicação poderá também impactar

no resultado final.

Esta dissertação tem como objetivo otimizar os processos de comunicação na alo-

cação dinâmica de tarefas em um enxame de robôs, com intuito de melhorar os resultados

obtidos pelo algoritmo Alocação Dinâmica de Tarefas com Abordagem Global (ADTG)

apresentados em (MENDONÇA, 2014). O ADTG realiza a alocação abordando o problema

como uma otimização. Inspirado no PSO, no qual cada robô representa uma part́ıcula que

possui uma posição correspondente a uma alocação fact́ıvel, a cada iteração do algoritmo

as alocações são avaliadas em função de sua aptidão em atender a proporção-objetivo.

Esta abordagem possibilita uma solução totalmente distribúıda, permitindo a solução de

problemas de alta complexidade, mesmo utilizando robôs limitados. As alocações são

adaptativas, desta forma o enxame é continuamente atualizado mediante trocas de in-
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formações entre os robôs. Contudo, este tipo de abordagem possui um grande fluxo de

informação entre robôs, o que pode acarretar perda de desempenho ou até a inviabilidade

de implementação. No ADTG é utilizada a topologia de comunicação em malha completa,

em que todos os robôs se comunicam com os demais, gerando crescimento exponencial do

fluxo de dados em função do número de robôs. O objetivo é implementar outra topologia

de comunicação com o intuito de reduzir o fluxo de informação entre os robôs do enxame,

permitindo aumento de desempenho. O algoritmo Alocação Dinâmica de Tarefas em

Cluster (ADTC) possui mesma abordagem e metodologia utilizada pelo ADTG, porém,

ao invés da comunicação ocorrer através de uma topologia em malha completa, o ATDC

utiliza a topologia de comunicação em cluster.

O conceito inicial que levou ao termo cluster foi desenvolvido pela International

Business Machines (IBM), na década de 1960, como uma maneira de interligar grandes

mainframes visando obter uma solução viável de paralelismo. A topologia de comunicação

em cluster é uma adaptação da topologia em malha completa, desenvolvida com o objetivo

de diminuir o fluxo de informações entre os elementos integrantes do grupo. Este último

é subdividido em clusters, grupos menores de elementos, onde a comunicação é permitida

apenas dentro dos clusters e a troca de informações entre clusters é realizada por pontos

de acesso previamente determinados.

Esta dissertação é estruturada em 6 caṕıtulos como descritos a seguir: o Caṕıtulo

1 apresenta a definição formal do problema de alocação dinâmica de tarefas e também

uma avaliação da complexidade da Alocação Dinâmica de Tarefas (ADT).

O Caṕıtulo 2 analisa os principais trabalhos publicados nos últimos anos sobre alo-

cação de tarefas em sistemas baseados em robótica de enxame e as diferentes metodologias

e técnicas utilizadas para a sua implementação.

O Caṕıtulo 3 apresenta as caracteŕıstica do algoritmo de otimização PSO e como

será a adaptação da topologia de comunicação em cluster ao propor um algoritmo es-

tocástico para alocação dinâmica de tarefas para um enxame de robôs. Apresentando

suas etapas de implementação e caracteŕısticas estruturais, demonstra de que forma a

otimização da comunicação será realizada.

O Caṕıtulo 4 demostra como é realizada a implementação do algoritmo proposto

na plataforma f́ısica escolhida (ELISA-3), descrevendo detalhadamente as estruturas do
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hardware, como os dispositivos embarcados dispońıveis e suas funcionalidades. Apresenta

também como é realizada a implementação do processo de comunicação e as estruturas

de mensagens utilizadas.

O Caṕıtulo 5 apresenta uma análise dos resultados obtidos nos ensaios com diferen-

tes arranjos de enxame, avaliando o número ideal de clusters e de informantes. Também

avalia a capacidade e o desempenho do algoritmo proposto, analisando o tempo de con-

vergência e o fluxo de informação. Ao final, são comparados os resultados obtidos com os

apresentados em (MENDONÇA, 2014).

Por último, no Caṕıtulo 6, são apresentadas as considerações finais da disserta-

ção com relação aos resultados obtidos, os aspectos observados durante os ensaios e são

propostas melhorias para o algoritmo e considerações para trabalhos futuros.



Caṕıtulo 1

ALOCAÇÃO DINÂMICA DE
TAREFAS

A
inteligência de enxame introduz, através da cooperação entre indiv́ıduos, a possibili-

dade de decomposição de uma tarefa complexa em uma série de tarefas mais simples.

Proposta por Gerardo Beni and Jing Wang em 1989 (BENI; WANG, 1989), pela observação

de comunidades que realizam atividades coletivas, como as formigas ou outras comuni-

dades que possuem comportamentos biológicos auto-organizados. Um enxame de robôs é

constitúıdo por um determinado número de robôs, onde cada um deles deve ser indepen-

dente e autônomo, possuindo percepção parcial do ambiente e do problema e capacidade

de atuação e processamento limitados.

A Alocação Dinâmica de Tarefas é o processo que gerencia e organiza um enxame

de robôs com a finalidade de executar tarefas que os levarão à um único objetivo. Este

processo consiste em determinar, de uma forma organizada, qual tarefa deve ser realizada

por cada um dos robôs do enxame. Também é necessário que a alocação seja dinâmica,

pois deve reagir constantemente as variações do ambiente e do enxame.

Este caṕıtulo é estruturado da seguinte forma: a Seção 1.1 define o problema da

alocação dinâmica de tarefas; na Seção 1.2 é apresentado o espaço de busca; a Seção 1.3

apresenta diferentes tipos de estratégias para alocação e na Seção 1.4 são realizadas as

considerações finais para o caṕıtulo.

1.1 Definição Formal

Para existir cooperação entre os robôs há a necessidade de uma alocação de tarefas efici-

ente. O processo de Alocação Dinâmica de Tarefas (ADT) é reativo as variações do ambi-
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ente e do enxame. Um enxame possui a capacidade de solucionar problemas complexos,

permitindo a realização de trabalhos paralelos e a simplificação do problema. Buscando

uma representação formal do problema de ADT, seja o conjunto de identificadores das

tarefas T = {t1, t2, . . . , tτ} a serem alocadas aos indiv́ıduos do enxame, composta por τ

tarefas válidas.

A alocação de tarefas só é necessária após o processo de decomposição do problema

em uma série de pequenas tarefas, essa decomposição gera um vetor de proporções P =

{p1, p2, . . . , pτ} que é definida por um conjunto de números naturais positivos pj ∈ N∗,

que representa o número de robôs necessários para realizar a tarefa tj, onde o somatório

é igual a 1, conforme apresenta a Equação 1:

τ∑
j=1

pj = 1. (1)

Em um enxame composto por ρ robôs, a partir da proporção P desejada, podemos calcular

o número de robôs alocados para cada tarefa, representado por um conjunto de contadores

C = {c1, c2, . . . , cτ}, tal que cada contador é o produto da proporção vezes o número de

indiv́ıduos cj = pj × ρ, onde o somatório dos contadores deve ser ρ, como demonstra a

Equação 2:
τ∑
j=1

cj = ρ. (2)

Em um enxame, cada robô possui um identificar id, único e exclusivo. O conjunto

de identificadores é representado por I = {id1, id2, . . . , idρ}. A alocação da tarefa dos

indiv́ıduos do enxame é representada por A = {a1, a2, . . . , aρ}, onde aj identifica a tarefa

a ser executada pelo indiv́ıduo idj. A partir da alocação A podemos calcular a quantidade

de robôs alocados em cada uma das tarefas representado pelo conjunto de contadores

CA = {c1, c2, . . . , cρ} , como mostra a Equação 3:

cj = CA[tj] =

ρ∑
r=1

θ(ar, tj), (3)

onde a função θ é definida conforme apresentado na Equação 4:

θ(a, t) =


1 se a = t;

0 senão.
(4)
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A solução do problema de alocação consiste em encontrar uma alocação A∗ = {a∗1, a∗2, . . . , a∗ρ}

que atenda a proporção desejada conforme apresenta a Equação 5:

∀ tj ∈ T e ∀ pj ∈ P, CA∗ [tj] = pj × ρ. (5)

Para encontrar uma solução utilizando um algoritmo de otimização é necessário

uma função objetivo, que deverá calcular o erro introduzido pela alocação encontrada A

em relação a alocação desejada A∗. A função objetivo irá fornecer um valor de qualidade

para alocação encontrada conforme mostra a Equação 6:

f(A) =

∑τ
j=1 |C[j]− CA[j]|

τ
, (6)

onde τ é o número de tarefas válidas, C[j] é a quantidade desejada de robôs alocados para

tarefa j de acordo com a proporção-objetivo P e CA[j] é o número de robôs alocados na

tarefa j de acordo com a alocação encontrada A.

Com o objetivo de exemplificar a definição formal do problema de ADT, idealiza-

se um enxame de 10 robôs que precisa executar 2 tarefas, cortar e carregar, sendo ne-

cessário 30% do robôs cortando e 70% dos robôs carregando. Nesse caso, tem-se a

seguinte definição formal do ADT: τ = 2; T = {cortar, carregar}; P = {0.3, 0.7};

ρ = 10; C = {3, 7}; I = {3341, 3358, 3365, 3259, 3247, 3456, 3221, 3288, 3398, 3365} e

A∗ = {1, 1, 0, 1, 1, 0, 1, 1, 1, 0}.

1.2 Espaço de Busca

Ao analisar o espaço de busca pode-se observar a complexidade do problema de alocação

de tarefas. Deseja-se encontrar a alocação A∗, que atenda a proporção-objetivo P, que

pertence a um conjunto que é chamado de alocações fact́ıveis Q, esse conjunto representa

todas as posśıveis soluções para um determinado problema de ADT. O número de alocação

fact́ıveis Q depende do número de robôs no enxame ρ e do número de tarefas τ a serem

alocadas, como demostra a Equação 7:

Q = τ ρ. (7)

O problema de ADT apresenta uma complexidade computacional alta, são proble-

mas polinomiais, não determińısticos e que possuem grande espaço de busca. O tamanho
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do espaço de busca de um problema de ADT está em função do número de robôs ρ e

do número de tarefas τ , que representam, respectivamente, o número de dimensões e o

intervalo de busca. Para exemplificar em um enxame de 25 robôs com 5 tarefas a serem

alocadas, terá mais 298 quatrilhões de alocações fact́ıveis.

Dentro de todas as alocações fact́ıveis existe uma quantidade de alocações válidas,

que são quaisquer alocações fact́ıveis que satisfazem os requisitos do problema. Uma

mesma proporção-objetivo P pode ser atendida por diferentes alocações, pois quaisquer

uns dos robôs possui a capacidade de realizar qualquer uma das tarefas.

As alocações válidas, representadas por Qv, dependem do número de tarefas τ , do

número de robôs ρ e da proporção-objetivo P. Baseado na definição de combinação simples

(GRAHAM, 1995), o cálculo de combinações posśıveis Y = {y1, y2, . . . , yτ} é demonstrado

pela Equação 8:

yj =
ρ!

cj!× (ρ− cj)!
, (8)

onde cj é o número ideal de robôs alocados na tarefa j e yj é o número de combinações

posśıveis da tarefas j. O número de alocações válidas Qv é o somatório das combinações,

conforme apresentado pela Equação 9:

Qv =
τ∑
j=1

yj. (9)

Utilizando o mesmo exemplo, para um enxame com 25 robôs, 5 tarefas e uma proporção

P = { 1
25
, 9

25
, 5

25
, 2

25
, 8

25
}, terá mais 3 milhões de alocações válidas.

1.3 Estratégias de Alocação Dinâmica de Tarefas

A definição da metodologia empregada no processo de ADT é de extrema importância

para o alcance dos resultados esperados, e essa definição se baseia nos tipos de estratégias

escolhidas de acordo com o método de decisão, com o tipo de controle e o método de

busca. Tendo em vista o método de decisão, o processo de ADT pode assumir um com-

portamento de decisão determińıstico ou estocástico, conforme descrito na Seção 1.3.1.

Quanto ao tipo de controle utilizado, a solução para o problema pode ser encontrada de

uma forma centralizada ou distribúıda, conforme apresentado na Seção 1.3.2. Por fim,

a metodologia de busca pode ser de uma forma cooperativa ou competitiva, conforme

descreve a Seção 1.3.3.
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1.3.1 Decisão Determińıstica ou Estocástica

Um processo determińıstico é onde uma ação gera um único resultado. Esse tipo de

decisão é baseado em processos não probabiĺısticos, o que permite a previsão do compor-

tamento durante o processo de ADT. Na maioria das vezes, um processo determińıstico

é modelado analiticamente. Na ADT essa modelagem é definida pela configuração inicial

do problema, tais como a proporção-objetivo P, número de tarefas τ e número de robôs

ρ. Uma determinada configuração inicial sempre gerará uma mesma solução final. Uma

estratégia determińıstica, normalmente, é mais simples e de fácil implementação.

A estratégia estocástica é baseada em eventos probabiĺısticos, onde os estados

futuros são indeterminados e desconhecidos. Ao incluir elementos aleatórios torna-se

posśıvel a obtenção de diferentes soluções para a ADT, introduzindo, dessa maneira, uma

capacidade exploratória do espaço de busca, gerando soluções inesperadas, podendo obter

resultados, até o momento, desconhecidos. É um complemento do processo determińıstico,

ao invés de possuir um único caminho para evoluir, uma decisão estocástica possui uma

indeterminação: mesmo com condições iniciais conhecidas, existem várias direções nas

quais a busca pode seguir.

1.3.2 Controle Centralizado ou Distribúıdo

O controle de um enxame de robôs pode ser realizado através de uma rede de comunica-

ção centralizada ou distribúıda, definida em (IOCCHI; NARDI; SALERNO, 2001) e (STEELE;

THOMAS, 2007). A estratégia centralizada, como mostra a Figura 1(a), consiste em cen-

tralizar toda a informação do enxame em um agente central único. O agente central é

responsável por reunir toda a informação do enxame e munido dessa informação poderá

determinar a alocação adequada para todos os robôs do enxame. Essa estratégia possui

um baixo fluxo de informação, porém, possui uma forte dependência do agente centraliza-

dor, o que gera uma fragilidade, pois o mau funcionamento do agente central inviabiliza

totalmente a ADT.

A estratégia distribúıda não possui um agente centralizador, como mostra a Fi-

gura 1(b), onde a solução é determinada coletivamente por todos os robôs do enxame.

Esse tipo de controle possui maior tolerância a falhas, pois não existe grande dependên-

cia de qualquer um dos robôs do enxame. Essa estratégia é mais adaptável às variações
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(a) Centralizado (b) Distribúıdo

Figura 1: Tipos de controle

do ambiente e/ou do próprio enxame, no entanto, possui um maior fluxo de informação,

que cresce exponencialmente em função do número de robôs. Outra desvantagem desse

tipo de estratégia é a necessidade de uma organização mais complexa no processo de

troca de informação entre os robôs, que deve ser sincronizada e ordenada, tornando sua

implementação mais dif́ıcil.

1.3.3 Busca Competitiva ou Cooperativa

Ambos os tipos de busca tem como objetivo explorar a possibilidade do paralelismo que

existe ao utilizar um enxame de robôs. O enxame de robôs possui um objetivo comum

a todos, a busca por uma solução satisfatória para o problema pode ser competitiva ou

cooperativa.

Figura 2: Busca competitiva
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Na busca competitiva cada robô busca de forma individual por uma solução para a

ADT, como mostra a Figura 2. Neste tipo de busca só existe comunicação entre os robôs

para transmitir a informação de que a alocação foi encontrada e qual é essa alocação.

O primeiro robô que encontrar uma alocação válida informa aos demais robôs, comuni-

cando a alocação encontrada. Possui como vantagem o baixo fluxo de comunicação, no

entanto exige alta capacidade de processamento de cada robô, o que tornar inviável a

implementação desse tipo de busca dependendo da complexidade do problema.

Figura 3: Busca cooperativa

Na busca cooperativa o enxame de robôs encontra uma solução para a ADT de

forma coletiva, como mostra a Figura 3. Esse tipo de busca não exige uma alta capacidade

de processamento, pois permite a desfragmentação do problema em subproblemas menos

complexos, permitindo a solução de problemas de alta complexidade. No entanto, a busca

cooperativa possui uma alta taxa de comunicação, podendo até inviabilizar sua utilização.

Esse tipo de busca necessita maior refinamento nos processos de comunicação para garantir

um bom desempenho global.

1.4 Considerações Finais do Caṕıtulo

Neste caṕıtulo definiu-se o problema da alocação dinâmica de tarefas para um enxame

de robôs. Apresentou-se uma modelagem para viabilizar o tratamento desse tipo de

problema como um problema de otimização, idealizando a função objetivo. Demostrou-

se as diferentes abordagens para a ADT, analisando as diferenças entre uma decisão
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determińıstica ou estocástica, entre um controle centralizado ou distribúıdo e entre uma

busca competitiva ou cooperativa.

Inúmeras pesquisas a respeito da alocação dinâmica de tarefas foram realizadas

nos últimos anos. Buscando realizar a alocação de tarefas de uma forma mais eficiente

foram publicadas diversas estratégias. No caṕıtulo seguinte são apresentados os trabalhos

recentes que são relacionados com algoritmos para a alocação de tarefas em enxame de

robôs.



Caṕıtulo 2

TRABALHOS RELACIONADOS

ESTE caṕıtulo apresenta alguns trabalhos sobre alocação dinâmica de tarefas (ADT).

Os trabalhos expostos a seguir apresentam diferentes abordagens para o problema

de ADT, porém sempre em sistemas com multi-robôs e em sua maioria de forma distri-

búıda. Neste caṕıtulo é demonstrada a diversidade e a flexibilidade do uso da ADT em

diferentes ambientes e contextos.

Este caṕıtulo é organizado em seções, onde em cada uma são agrupados trabalhos

com a mesma taxonomia. Existe uma grande quantidade de soluções para ADT na co-

munidade acadêmica e é posśıvel classificá-los em função da taxonomia apresentada em

(ZHANG; LIU, 2008), onde os algoritmos são classificados como bioinspirados, baseados nas

leis do mercado, orientados à comunicação e comportamentais. Na Figura 4 é ilustrada

a taxonomia para alguns dos principais algoritmos utilizados no processo de alocação

dinâmica de tarefas.

Figura 4: Taxonomia dos algoritmos de ADT
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Algoritmos bioinspirados são largamente pesquisados e investigados na comuni-

dade acadêmica. A biologia é uma vasta fonte de inspiração para pesquisas voltadas ao

desenvolvimento de inteligências autônomas situadas em ambientes dinâmicos. Existem

diferentes técnicas de otimização bioinspiradas, como algoritmo genético, sistemas imu-

nológicos artificiais e inteligência coletiva (GAO, 2012). Em relação ao problema de ADT,

a inteligência coletiva tem sido grande fonte de inspiração, pois possui caracteŕısticas que

auxiliam a alocação de tarefas como a capacidade de auto-organização e flexibilidade às

variações do ambiente.

Os algoritmos baseados nas leis do mercado possuem como inspirações conceitos

básicos da economia, como os de oferta e demanda, maximização de lucros, redução de

custos e sistemas de leilão. Estratégias baseadas nas leis do mercado idealizam algum

tipo de moeda de troca, que será utilizado pelos robôs e pelas tarefas, como forma de

pagamento, troca ou lances. Esta moeda, na maioria das vezes, representa os objetivos a

serem otimizados, como tempo, distância ou energia.

Algoritmos orientados a comunicação possuem uma estratégia baseada na troca

de informação entre os robôs do enxame. Como cada um deles possui conhecimento par-

cial do problema, a troca de informação permite que o robô tenha um conhecimento mais

abrangente podendo fazer escolhas mais assertivas. Estes algoritmos buscam a otimização

da estrutura de comunicação, para que a troca de informação seja mais rápida e menos

custosa. Na maioria das implementações desse algoritmo a busca da solução é centrali-

zada, onde o problema é tradado de forma completa. O compartilhamento da informação

possibilita uma solução centralizada, pois todos os robôs conhecem o tamanho do enxame

e suas caracteŕısticas. Com o conhecimento completo do enxame é posśıvel a alocação

direta e dinâmica das tarefas.

E por último, os algoritmos comportamentais possuem uma estratégia baseada

em motivações, como recompensas, reforços ou punições e geralmente são aplicados em

um grupo de robôs heterogêneos. O problema é dividido em grupos comportamentais,

que em relação à ADT são as diferentes tarefas que precisam ser alocadas. Cada robô

possui uma motivação que irá acionar um determinado grupo comportamental, este por

sua vez irá definir a tarefa a ser realizada. Após o comportamento motivacional de todo

o enxame, avalia-se as necessidades de cada grupo e a alocação é realizada em função das
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necessidades e da capacidade de cada robô em realizar uma determinada tarefa, visando

sempre atender as necessidades do problema mas também respeitar as caracteŕısticas de

cada robô.

Este caṕıtulo é estruturado da seguinte forma: a Seção 2.1 apresenta alguns dos

algoritmos bioinspirados, mais especificamente, algoritmos inspirados nos comportamen-

tos coletivos de inteligência de enxames; a Seção 2.2 apresenta algoritmos inspirados nas

Leis de Mercado; a Seção 2.3 apresenta alguns dos algoritmos orientados à Comunicação;

a Seção 2.4 introduz alguns algoritmos comportamentais; a Seção 2.5 apresenta alguns

algoritmos com outras orientações; e a Seção 2.6 apresenta as considerações finais do

caṕıtulo.

2.1 Algoritmos Bioinspirados

Em (WANG; GU; LI, 2012), é proposto uma nova solução, utilizando Otimização por Colô-

nia de Formigas (Ant colony optimization - ACO) (SALAMI, 2009), para o problema de

alocação de tarefas em sistemas multi-robôs (multi-robot task allocation -MRTA). Em um

ambiente com N tarefas e M robôs, onde cada um deles é capaz de executar apenas uma

tarefa. Cada robô possui uma classificação de desempenho em relação a cada tarefa, assim

se um deles é incapaz de realizar uma determinada atividade sua classificação será zero.

O objetivo é atribuir aos robôs as tarefas de modo a maximizar a eficiência, levando em

consideração as caracteŕısticas de cada um. O processo de alocação é realizado tarefa por

tarefa, se uma das tarefas exigir apenas um robô, a alocação é realizada diretamente alo-

cando o mais apto, caso necessite mais de um, utiliza-se o ACO para realizar a alocação.

O ACO selecionará os robôs mais adequados, onde cada um será representado por uma

formiga; as tarefas são representas pelos nós; e a distância entre a formiga e o nó será a

eficiência do robô ao executar a tarefa.

Este trabalho demonstra a eficiência do ACO comparando-o com outros três al-

goritmos, M+ (BOTELHO; ALAMI, 1999), ALLIANCE (PARKER, 1998) e BLE (WERGER;

MATARIĆ, 2000). Este apresenta um método para solução do problema de alocação dinâ-

mica de tarefas eficiente, porém de forma centralizada, criando-se um agente centralizador,

impĺıcito, que aloca os robôs, tarefa por tarefa, utilizando uma estratégia previamente de-

finida.
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Em (ZHANG et al., 2007) é estabelecido uma hierarquia para a atribuição das ta-

refas inspirado em comunidades de insetos (rainha, soldado e operário), que identifica os

robôs especialistas. Estes por sua vez são alocados utilizando um método de reforço de

aprendizado e os demais robôs são alocados utilizando o ACO. Na hierarquia superior o

sistema de aprendizagem com auto reforço é utilizado para identificar os robôs especi-

alistas em cada tarefa, a alocação é realizada por um modelo probabilista inspirado no

comportamento social de insetos (BONABEAU et al., 1997). Na hierarquia inferior utiliza-se

o conceito de feromônio artificial como ideia-chave da estratégia de alocação. Os robôs

adicionam feromônio em tarefas que necessitam de um número maior de robôs para ser

executadas. Assim, tarefas que exigem um número maior de robôs vão, na média, possuir

uma quantidade de feromônio maior, o que irá lhe proporcionar uma maior probabilidade

de ser escolhida. Cada robô possui uma lista de candidatas onde se encontram as tarefas

preferidas, nas quais ele não estará restrito a ser alocado, entretanto dará preferência a

elas.

O modelo é testado em uma plataforma simulada, em (JONES; MATARIC, 2003)

CCFT e descrito com uma variação do forrageamento tradicional, que consiste em um

ambiente com vários objetos diferentes que devem ser coletados, onde a dificuldade é

desconhecida pelos robôs. Cada objeto possui um peso diferente que determinará o número

de robôs necessários para coletá-lo. O modelo propõe uma segregação hierárquica do

enxame, o que limita o número de posśıveis soluções e sobrecarrega um subgrupo de

robôs.

Em (JEVTIC et al., 2012) propõem um algoritmo de abelhas distribúıdas (DBA)

para alocação de tarefas em um enxame de robôs. O método é desenvolvido em um

ambiente multi-robôs homogêneos e distribúıdos que aborda um problema ST-MR-IA

(single-task robots, multirobot tasks and instantaneous assignment). A alocação de tarefas

consiste em atribuir a cada robô um destino presente em um arena 2D, sendo cada um

deles representados por uma abelha que é inicializada em um ponto aleatório da arena e

cada tarefa é representada por um destino. A escolha do destino é feita individualmente

por cada abelha utilizando um sistema probabiĺıstico do tipo roleta, onde a probabilidade

de cada destino está em função do custo e da qualidade. O custo é calculado como sendo a

distância euclidiana entre a abelha e o alvo e a qualidade é um valor escalar que representa
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a prioridade ou a complexidade de uma tarefa, por exemplo, o número de robôs necessários

naquela tarefa. Cada abelha pode escolher qualquer um dos destinos, porém os destinos

mais próximos e com maior prioridade possuem maior probabilidade de serem escolhidos.

A alocação dos robôs depende da distribuição inicial das abelhas, como essa distribuição

é aleatória, o custo também será aleatório, por isso a qualidade do alvo é utilizada para

controle da alocação dos robôs. O custo é responsável por introduzir uma dinâmica na

alocação, onde é posśıvel encontrar diferentes soluções para uma mesma alocação.

O autor comprova o funcionamento e a estabilidade desses métodos em uma pla-

taforma simulada, onde se observa a dificuldade de implementação do método em uma

plataforma f́ısica, de maneira distribúıda onde cada robô seria uma abelha. Esta difi-

culdade existe por dois motivos: o primeiro é que não existe um protocolo que organize

algum tipo de comunicação entre as abelhas, dificultando uma cooperação entre robôs; o

segundo, é que a distribuição espacial influencia a escolha das tarefas, com isso em uma

plataforma f́ısica o cálculo de uma posição no espaço é muito complexo.

Em (NEDJAH; MENDONÇA; MOURELLE, 2015) é apresentado um algoritmo distri-

búıdo e estocástico para alocação de tarefas em um enxame de robôs homogêneos. A

estratégia apresentada pelos autores é baseada no PSO (Particle Swarm Optimization),

que possui inspiração no comportamento social e cooperativo demostrado por várias espé-

cies ao locomover-se em bandos ou ao buscar alimento. O algoritmo guia-se na experiência

pessoal (Pbest), na experiência geral (Gbest) e na velocidade atual das part́ıculas para de-

cidir as posições seguintes no espaço de busca. A abordagem, ADTG (Alocação Dinâmica

de Tarefas com abordagem Global), propõem uma solução estocástica para a alocação

utilizando o algoritmo de otimização por enxame de part́ıculas (PSO), onde nesse con-

texto cada robô representa uma part́ıcula do PSO e de uma forma coletiva encontra uma

solução. O ADTG por ser uma estratégia distribúıda de forma que a responsabilidade de

cada robô seja simples, torna esse método robusto e escalável. Independente do tamanho

do problema, essa estratégia permite sua divisão em sub-tarefas simples para que um

grupo de robôs possa encontra uma solução de forma cooperativa.

Essa abordagem possui alta taxa de comunicação, o que impacta muito o desem-

penho. Nesta é utilizada uma topologia de comunicação em malha completa, onde todos

os robôs precisam se comunicar com todos os outros, tornando o crescimento do fluxo
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de informação exponencial em função do tamanho do enxame. Nesta dissertação é apre-

sentada a mesma estratégia de solução para a ADT, porém é utilizado a topologia de

comunicação em cluster com o objetivo de diminuir o fluxo de informação.

2.2 Algoritmos Baseados nas Leis de Mercado

Em (LUO; CHAKRABORTY; SYCARA, 2015) é apresentada uma solução distribúıda para

alocação de tarefas em sistema multi-robôs, onde cada tarefa possui um tempo necessário

de execução. Cada robô possui uma determinada limitação, que está em função da carga

da bateria, o que introduz um limite superior sobre a quantidade de tempo que possui

para executar tarefas. Cada tarefa necessita de um determinado tempo de execução e cada

robô pode receber uma recompensa diferente, pois quanto maior o tempo gasto, maior a

recompensa. O objetivo é maximizar o pagamento total recebido pelos robôs, respeitando,

porém, os prazos exigidos palas tarefas e as limitações das baterias dos robôs. A alocação

é realizada por um sistema de leilão (BERTSEKAS, 1988) que tenta combinar as restrições

das tarefas e dos robôs, onde cada um é um agente econômico trabalhando em prol dos

seus interesses. Cada robô procura dentro de um grupo de tarefas posśıveis para ele,

atender a que ofereça o maior pagamento. Esse objetivo pode acarretar conflitos caso

haja o interesse de diferentes robôs em uma mesma tarefa, por isso é estabelecido um

sistema de licitações, onde cada um dá um lance para cada uma das tarefas que atenda

as restrições. É atribúıdo a cada uma das tarefas os robôs que deram os melhores lances.

Pode-se observar que os robôs com menores limitações, ou seja, maiores cargas

na bateria, possuem prioridade na alocação, pois podem dar lances maiores. E os com

maiores limitações serão os últimos alocados. Isso caracteriza um processo de alocação

elitista, onde a cada etapa se aloca o robô mais apto.

Em (SARIEL-TALAY; BALCH; ERDOGAN, 2009) é proposta uma abordagem para

o problema de alocação de tarefas em um ambiente de múltiplos caixeiros viajantes. O

MTRP (multiple traveling robot problem) é uma solução para um problema de busca,

onde o objetivo é encontrar as melhores rotas para que os robôs cumpram os objetivos

estabelecidos. A solução do problema são rotas que levam os robôs de um ponto inicial

ao seu destino final. O problema de alocação está em função da escolha dos destinos para

cada um dos robôs. A qualidade da solução depende do tamanho das rotas e a de alocação
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eficiente dos destinos, que está em função das posições dos robôs. A alocação é dinâmica

e se adapta as condições do ambiente e dos robôs, tendo como objetivo minimizar as rotas

e alocar coerentemente cada robô no destino mais adequado. Existe uma forte conexão

entre a geração das rotas e a alocação dos destinos. Inicialmente cada robô calcula a

distância euclidiana entre ele os destinos próximos não visitados, em seguida seleciona o

mais adequado para ele e anuncia sua intenção de executar essa tarefa.

A estratégia de alocação é baseada na CNP (Contract Net Protocol) (SMITH, 1980),

responsável em determinar os robôs mais adequados para executar cada uma das tarefas.

O CNP é um sistema de contratação, utilizado por empresas, para regular o intercâmbio

de bens e serviços. É um sistema centralizador, que organiza licitações para reunir todas

as intenções dos colaboradores ligados a rede, com intuito de comparar e encontrar o mais

apto para uma determinada tarefa. A alocação não é encontrada de uma forma coletiva,

não existe uma cooperação de todos os robôs na busca de uma solução.

2.3 Algoritmos Orientados à Comunicação

Em (CARABALLO et al., 2017) é proposta uma nova estratégia com o uso do BIS (block-

information-sharing), compartilhamento de informações em blocos. BIS é uma estratégia

distribúıda para alocação dinâmica de tarefas em um enxame de robôs, que possui os

prinćıpios de compartilhamento e divisão com o objetivo de alcançar a melhor alocação

em função das capacidades dos robôs. A estratégia baseia-se na comunicação, como os

recursos de comunicação são escassos, cria-se uma estrutura organizada, onde cada robô

só pode se comunicar com seus vizinhos. Os robôs são subdivididos em blocos e os blocos

formam um grafo de comunicação. A estratégia de alocação de tarefas BIS é a organização

dos blocos e do grafo, criando diferentes tipos de estruturas de blocos na busca de um

melhor resultado.

A avaliação de uma determinada estrutura escolhida pelo BIS está em função da

complexidade das tarefas e a capacidades dos robôs em realizá-las. A estratégia BIS é

baseada no compartilhamento de informação, ou seja, trata o problema de alocação de

forma centralizada, deixando de explorar uma grande vantagem da inteligência de enxame.

Em (LEE; ZAHEER; KIM, 2014) é apresentada uma abordagem descentralizada para

a solução do problema de ADT, considerando as limitações da comunicação e dos recursos
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dos robôs. A abordagem consiste em dois algoritmos, um para geração dos custos (RCG)

e outro para alocação de tarefas baseado em uma rede ad hoc (ANTA). O algoritmo

RCG permite que cada robô calcule o custo cred́ıvel ao executar uma tarefa, considerando

os recursos gastos. O algoritmo ANTA gera uma rede do tipo árvore com abrangência

mı́nima entre os robôs, utilizada para identificar o com menor custo para executar uma

determinada tarefa. Qualquer robô que deseje alocar uma tarefa se torna agente raiz

e envia uma solicitação para aquela tarefa. Os robôs com um determinado número de

pulos de distância máxima em relação ao agente raiz constroem uma rede em árvore com

abrangência mı́nima. Ao construir a rede em árvore, cria-se uma estrutura organizada

para a comunicação, onde cada robô irá se comunicar apenas com seus pais e filhos.

Através de uma comunicação multihop ad hoc (JÜTTNER; MAGI, 2005) é transmitido o

identificador e o custo do robô com o menor custo, após certo tempo o ID do vencedor,

enviado nas mensagens, converge para um único robô e a tarefa é alocada a este.

Essa abordagem apresenta uma topologia de comunicação eficiente que demostra

bons resultados, pois aperfeiçoa a troca de informação entre os robôs, diminuindo dras-

ticamente o fluxo de informação em comparação com a topologia em malha completa.

Contudo este tipo de abordagem possui uma grande fragilidade, que é a dependência de

todos os colaboradores envolvidos na rede em árvore para que a alocação seja feita de

forma correta.

2.4 Algoritmos Comportamentais

Em (TANG; PARKER, 2005) é apresentado o algoritmo ASyMTRe (Automated Synthesis

of Multi-robot Task solutions through software Reconfiguration) que introduz uma inova-

ção ao propor uma metodologia para sintetizar automaticamente a distribuição de tarefas

para equipes multi-robôs, em contrate com abordagens anteriores que exigem uma prede-

finição manual. A estratégia do ASyMTRe é baseada no mapeamento do ambiente e na

percepção e movimentação do robôs. É posśıvel dividir a arquitetura comportamental em:

sensoriamento, percepção, movimentação e comunicação. A comunicação é o comporta-

mento que mais contribui para se chegar a solução, pois realiza a troca de informações com

os demais comportamentos garantindo a interação entre os robôs, ampliando a percepção

individual do problema. A ideia básica do ASyMTRe é ser um algoritmo ganancioso que
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lida primeiro com os robôs com menos recursos, onde a cada um é atribúıdo no ińıcio

uma tarefa de acordo com sua capacidade de detecção. Os robôs menos capazes tem

prioridade, pois possui maior probabilidade de fracasso. Caso este robô não tenha os

atributos necessários para concluir a tarefa, o algoritmo encontrará outro para auxilia-lo,

garantindo dessa forma o sucesso em todas as tarefas alocadas. Os robôs com maiores

recursos formam um banco de reservas, pois podem futuramente ser úteis de diferentes

formas.

O ASyMTRe demonstra, a partir dos resultados alcançados, que é uma poderosa

ferramenta para organização e alocação de tarefa em sistema multi-robôs. Porém as solu-

ções são encontradas de maneira centralizada e com dependência direta de uma intensiva

comunicação.

Em (PARKER, 1998) é apresentado outro algoritmo comportamental, ALLIENCE,

que facilita o controle cooperativo do processo de alocação de tarefas em sistemas multi-

robôs. Este algoritmo permite que, individualmente, cada robô possa escolher uma tarefa

apropriada durante a busca da solução, porém a escolha deve ser baseada nos requisitos

da alocação desejada, nas atividades dos outros robôs, nas condições atuais do ambi-

ente e nos estados internos do próprio robô. O ALLIENCE, é uma arquitetura distribúıda

baseada no comportamento individual de cada robô, incorpora motivações modeladas ma-

tematicamente, como a impaciência e a aquiescência, com o objetivo de estimular ações

adaptativas. O robô não é capaz de identificar a ação dos demais, ele possui a capacidade

para aprender as ações dos companheiros de equipe através de uma comunicação explicita,

onde cada um envia para os outros a tarefa que está executando. O ALLIENCE tem forte

dependência da comunicação, pois cada robô precisa, para realizar uma ação, ter a per-

cepção de suas ações, das ações dos outros e do ambiente. Os robôs são programados para

trabalhar em cooperação com os demais, e não em concorrência direta, mas mesmo assim

conflitos podem ocorrer, pois estão em um ambiente compartilhado. Nenhum sistema cen-

tralizado é utilizado com o objetivo de implementar um sistema cooperativo puramente

distribúıdo que proporciona um grau maior de robustez, pois os agentes são totalmente

autônomos, capazes de realizar ações úteis mesmo com falhas de outros robôs.

Este algoritmo demostra bons resultado e comprova ser uma boa ferramenta para

o problema de ADT, no entanto, o algoritmo necessita de um conhecimento completo de
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todo o ambiente e de todos os colaboradores. A obtenção desses dados em uma plataforma

f́ısica é custosa e complexa e está sujeita a muitos rúıdos e perdas, o que pode acarretar

falhas.

2.5 Algoritmos com Outras Orientações

Nesta seção são apresentados algoritmos que mesclam diferentes estratégias citadas ante-

riormente e outras não citadas. Em (MENDONÇA; NEDJAH; MOURELLE, 2016) apresenta

uma solução determinista, o ADTL(Alocação Dinâmica de Tarefas com abordagem Lo-

cal), que propõe uma solução determińıstica para a alocação, onde cada robô do enxame

realiza ajuste em sua tarefa mediante avaliações das demais que são executadas pelos

outros robôs do enxame. O algoritmo é organizado em três etapas: atualização, ajuste

e execução. A etapa de atualização consiste em receber dos demais robôs a tarefa esco-

lhida por eles. Munido dessa informação é posśıvel calcular a alocação atual do enxame e

executar as avaliações, onde irá determinar se uma tarefa espećıfica está com excesso de

robôs, em equiĺıbrio ou com falta. Após a atualização executa-se a etapa de ajuste, que

a partir dos resultados das avaliações, os robôs selecionam uma nova tarefa que melhor

satisfaça as necessidades do enxame. Finaliza-se o ciclo executando a tarefa selecionada

no ajuste e repete-se o ciclo até encontrar a alocação desejada.

O ADTL demonstra ser uma solução eficiente para o problema de ADT, porém

utiliza de uma estratégia determinista, que limita suas posśıveis soluções. Estratégias

estocásticas possuem maior robustez, pois permitem diferentes soluções para o mesmo

problema ou diferentes caminhos para um mesmo destino.

Em (BERMAN et al., 2009) apresenta uma solução escalável para alocação dinâmica

de tarefas em um sistema multi-robôs homogêneos, implementando-se uma estratégia

descentralizada que não requer nenhuma comunicação entre os robôs, baseando-se em

uma abstração cont́ınua do enxame de robôs, que é obtido através de uma modelagem

de uma fração da população. Este define o problema de alocação de tarefas como a

seleção de um robô em função de taxas de entrada e sáıda de uma determinada tarefa.

Essas taxas são utilizadas para determinar as probabilidades que definem as poĺıticas de

controle estocástico e individual de todos os robôs do enxame, produzindo dessa forma o

comportamento coletivo desejado. O algoritmo calcula as taxas em função da disposição
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inicial do enxame e das restrições de comutação entre tarefas, com o objetivo de alcançar

uma rápida redistribuição.

Esta estratégia demonstra bons resultados em testes com até 250 robôs, porém criar

uma abstração do enxame que seja próxima da realidade necessita de uma modelagem

complexa. Em um ambiente simulado, o cálculo do modelo matemático é custoso, contudo

é até posśıvel com algumas restrições forçadas e em um ambiente muito limitado. No

entanto em uma plataforma f́ısica um modelo de um enxame e de um ambiente englobam

muitas variáveis, tornando quase imposśıvel uma abstração eficiente.

Em (KIM; KO, 2012) é proposto um algoritmo distribúıdo para alocação de tarefas

de um grupo de robôs que possuem restrições energéticas e operam em um ambiente

dinâmico e desconhecido. O algoritmo busca maximizar a taxa de conclusão das tarefas,

minimizando o gasto dos recursos. Essa abordagem tem inspiração no bem estar geral,

com objetivo de prolongar a vida útil da equipe, maximizando a economia de energia,

equilibrando o consumo de recursos entre os robôs. O processo de alocação de tarefas

utiliza um mecanismo baseado no mercado que consiste em um sistema de leilão. Nessa

abordagem, cada robô verifica sua elegibilidade, calcula o custo para executar a tarefa e

envia uma licitação. A tarefa é leiloada e alocada ao robô com menor custo, porém se

existir alguma restrição de recursos, as taxas de conclusão também devem ser consideradas

para a alocação.

Essa estratégia possui a necessidade de concentrar toda a informação do enxame,

e a partir dessa visão geral conseguir tomar a melhor decisão. Isso cria um gestor centra-

lizador, tornando essa estratégia menos robusta e escalável.

2.6 Considerações Finais do Caṕıtulo

Neste caṕıtulo foram apresentados os trabalhos recentes relacionados com o problema de

ADT. Esses algoritmos comprovam a relevância dessa pesquisa, demostrando o grande

potencial desse segmento acadêmico. Cada algoritmo possui abordagens distintas com

suas particularidades, pontos fortes e fracos, o que comprova ser uma área rica e ainda

com muitas possibilidades.

No próximo caṕıtulo é apresentada uma abordagem estocástica, distribúıda e co-

operativa para a ADT, com o objetivo de otimizar o processo de comunicação. Neste
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é proposto um algoritmo, com inspiração no PSO, para realizar a alocação dinâmica de

tarefas em um enxame de robôs homogêneos. A solução do ADT é encontrada de forma

totalmente distribúıda, com base na inspiração do PSO cada robô representa uma part́ı-

cula, onde dessa forma todo o enxame encontrará cooperativamente a solução do ADT,

utilizando para isso uma comunicação otimizada.



Caṕıtulo 3

ALOCAÇÃO DINÂMICA DE
TAREFAS EM CLUSTER

NESTE caṕıtulo propõe-se uma solução para o problema de ADT, utilizando uma

decisão estocástica, um controle distribúıdo, uma busca cooperativa e uma topo-

logia de comunicação em cluster, que será chamado de ADTC (Alocação Dinâmica de

Tarefas em Cluster). A decisão estocástica permite solucionar o problema de ADT com

flexibilidade nas soluções, pois é posśıvel o encontro de diferentes soluções válidas. O

controle distribúıdo juntamente com a busca cooperativa permite a exploração do parale-

lismo, que é uma poderosa metodologia, pois viabiliza a solução de problemas complexos

e minimiza a possibilidade de falhas, como demonstrado no caṕıtulo anterior. O algoritmo

de otimização baseado em enxame de part́ıculas (PSO) é utilizado como inspiração para

a minimização da função objetivo idealizada.

O objetivo desse trabalho, conforme explicado na introdução, é a otimização da

comunicação, com o intuito de melhorar os resultados obtidos no trabalho apresentado

em (MENDONÇA, 2014). A topologia de comunicação em malha completa é utilizada no

trabalho (MENDONÇA, 2014). Esse tipo de topologia gera um crescimento exponencial do

fluxo de informação em função do número de robôs, o que pode ser um problema para

grandes enxames.

A comunicação está presente em todos os processos de interação entre dois ou

mais indiv́ıduos com um objetivo comum. A forma que é codificada e utilizada impacta

no desempenho e nos resultados obtidos. A topologia de comunicação em cluster foi

escolhida porque possui grande capacidade de otimização da comunicação, além de ser a

mais semelhante à malha completa.
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Desta forma, este caṕıtulo é estruturado da seguinte forma: a Seção 3.1 apresenta

uma introdução à otimização por enxame de part́ıculas; a Seção 3.2 descreve a dinâmica

de execução do algoritmo de otimização ADTC e detalha as suas diferentes etapas; e a

Seção 3.3 apresenta as considerações finais do caṕıtulo.

3.1 Otimização Baseada em Enxame de Part́ıculas

O PSO é um algoritmo de otimização estocástico baseado na inteligência coletiva proposto

em (EBERHART; KENNEDY, 1995). O PSO é um algoritmo distribúıdo para otimizar fun-

ções objetivo, utilizado normalmente em funções não deriváveis, não lineares ou com

elevado número de dimensões. Teve como inspiração inicial o padrão de voo dos pássaros

em busca de abrigo e alimento, demonstrado no trabalho (REYNOLDS, 1987). Posterior-

mente observou-se a possibilidade de adaptar o comportamento social dos pássaros para

um processo de busca, os pássaros viraram part́ıculas e a primeira versão do PSO é criada

em 1995.

O algoritmo PSO é um algoritmo estocástico que gerencia um grupo de part́ıculas,

que de forma cooperativa, buscam uma solução em um espaço de busca predeterminado.

Cada part́ıcula é iniciada com uma posição inicial aleatória e uma velocidade inicial ale-

atória, onde cada uma das part́ıculas é uma solução em potencial. A cada interação a

part́ıcula se locomove no espaço de busca, adaptando-se em função de sua própria expe-

riência e da experiência do grupo.

3.1.1 Visão Geral

Nessa seção é apresentada uma visão geral do PSO, como mostra o Algoritmo 1. Pri-

meiramente é realizada a inicialização, que consiste em distribuir todas as part́ıculas em

posições aleatórias no espaço de busca. Após a alocação é calculada a qualidade de cada

part́ıcula em relação ao sua posição no espaço de busca, quanto mais próximo de uma

solução ótima melhor é sua qualidade. A próxima etapa é comparar o resultado obtido

com a melhor qualidade encontrada em seu passado. Essa melhor qualidade é chamada

de Pbest, que resumindo consiste na melhor posição alcançada até o presente momento.

A cada ciclo a qualidade Pbest é atualizada sempre que uma nova posição obtiver uma

melhor qualidade. A etapa seguinte é a identificação da part́ıcula Gbest, que consiste
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na part́ıcula com a melhor posição global. Encontra-se a part́ıcula Gbest comparando-se

todas as qualidades Pbests, a part́ıcula que possuir a melhor qualidade Pbest é declarada

a part́ıcula Gbest.

Algoritmo 1 Algoritmo PSO
inicialização gera posições e velocidades aleatórias;
Repita

Atualizar Pbest; //melhor posição da part́ıcula
Intentificar a part́ıcula Gbest; //melhor posição do enxame
Para cada part́ıcula i Faça

Para cada dimensão j Faça
Atualizar a velocidade da part́ıcula i na dimensão j (vij) utilizando a Equação 10;
Controlar velocidade;
xij(t+ 1) = xij(t) + vij(t+ 1);
Confinar a part́ıcula

Fim Para
Fim Para

Até Critério de parada;

Após o término da atualização da qualidade Pbest e da identificação da part́ıcula

Gbest, inicia-se a última etapa, na qual será calculada a nova velocidade e posição de todas

as part́ıculas. A nova velocidade é influenciada pela velocidade atual, pela experiência

individual da part́ıcula e pela experiência coletiva do enxame, como mostra a Figura 5.

A velocidade é composta por três elementos: a inércia, o cognitivo e o social. A inércia é

o fator que considera a velocidade atual da part́ıcula, prevenindo mudanças drásticas de

direção. O cognitivo é o fator que insere uma tendência para direcionar a part́ıcula para

sua melhor posição até agora. Por último, o social é o fator que insere uma tendência

para direcionar a part́ıcula para a melhor posição do enxame.

Figura 5: Composição da nova velocidade
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A velocidade é a soma desses três componentes - a inércia, o cognitivo e o social -

como mostra a Equação 10:

vij(t+ 1) = wvij(t) + c1r1j(t) (yij − xij(t)) + c2r2j(t) (ŷj − xij(t)) , (10)

onde o vij(t + 1) é a velocidade atualizada da part́ıcula i na dimensão j. As constantes

w, c1 e c2 são denominadas de coeficientes de inércia, cognitivo e social; o r1j e o r2j são

valores aleatórios dinâmicos gerados a cada ciclo, com distribuição uniforme no intervalo

[0, 1]; o yij é a coordenada da qualidade Pbest atingida pela part́ıcula i na dimensão j; o ŷj

é a coordenada do robô Gbest na dimensão j; o xij(t) e o vij(t) são a posição e velocidade

atuais da part́ıcula i na dimensão j.

As constantes w, c1 e c2 são pesos para os fatores que compõem a velocidade e

possuem um grande impacto nos resultados. Esses coeficientes podem ser determina-

dos de uma forma emṕırica com experimentação, mas pode-se fazer uma análise sobre a

influência de cada fator no comportamento da part́ıcula. O fator da inércia leva em consi-

deração a velocidade atual no cálculo da próxima velocidade, aumentando a estabilidade

do movimento da part́ıcula, o que ajuda a ultrapassar barreiras, como máximos locais. O

fator cognitivo restringe a navegação da part́ıcula, impondo que ela navegue em regiões

próximas, fazendo com o que a part́ıcula realize uma busca mais minuciosa do espaço. Por

fim, o fator social aglomera o enxame em uma determinada região, limitando a exploração

do ambiente e aumentando a chance de estagnação, porém é o fator que mais impõem

uma caracteŕıstica de evolução ao enxame.

Após a atualização da velocidade é realizado o controle da velocidade da part́ıcula,

com o objetivo de evitar que a part́ıcula dê grandes saltos no espaço de busca. Depois do

controle da velocidade, atualiza-se a posição da part́ıcula. Nesse momento é realizado o

confinamento para garantir que a part́ıcula esteja dentro dos limites do espaço de busca.

A Figura 6 apresenta o comportamento do PSO aplicado na minimização do função Ras-

trigin, apresentada na Figura 71. Pode-se observa que existe uma convergência da maioria

das part́ıculas para a região de mı́nimo da função. Nesse exemplo é utilizado um enxame

de 10 part́ıculas.

1Figuras retiradas da página https : //en.wikipedia.org/wiki/Rastrigin function
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(a) 1º ciclo (b) 2º ciclo (c) 3º ciclo (d) 4º ciclo

Figura 6: PSO aplicado na minimização do função Rastrigin

Figura 7: Função Rastrigin

3.1.2 Topologias de Comunicação

A comunicação tem como objetivo trazer harmonia a uma comunidade, evitar desperd́ıcio

de material, trabalho e tempo. É clara sua importância nas diferentes esferas sociais,

gerando, desta forma, grande impacto no resultado final, em função de sua intensidade e

complexidade empregada. Pequenos erros de interpretação podem gerar grandes prejúızos.

A robótica de enxame consiste em um grupo de robôs autônomos, não sincronizados

e com inteligência limitada que cooperam para alcançarem tarefas globais (BENI; WANG,

1993). A cooperação entre os robôs exige algum tipo de comunicação. A maneira como

ela é utilizada pode causar grande impacto do desemprenho do projeto.

É posśıvel classificar dois extremos em relação ao fluxo de comunicação, que são

classificados como estratégia centralizada ou descentralizada. Estratégias totalmente cen-

tralizadas são soluções sem nenhum tipo de comunicação, onde o robô irá operar de

uma forma totalmente individual, limitando a comunicação apenas a sinalização de uma

posśıvel solução para os demais membros do grupo. Já as estratégias totalmente descen-
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tralizadas, são implementações que exigem uma completa cooperação entre os robôs, onde

cada um é uma pequena parte de uma estrutura que toma decisões como um todo para

encontrar uma solução. Este tipo de estratégia possui um grande fluxo de informação

entre os robôs.

Entre os extremos podem-se classificar alguns tipos de topologia de comunicação,

uma estrutura que conecta cada um dos indiv́ıduos de um grupo. Existem diferentes

formas de organizar essa interligação, onde cada tipo de estrutura possui caracteŕısticas

que vão impactar o desempenho do projeto. Podemos citar cinco tipos de estruturas mais

usuais (GROTH; SKANDIER, 2006; SOSINSKY, 2009):

- Topologia em anel: os robôs são conectados em série formando um circuito

fechado (anel), como mostra a Figura 8 (a). A informação flui de forma unidirecional,

passando de robô à robô até o destino. Possui baixo fluxo de informação, pois cada robô

possui apenas duas conexões, porém com grandes rotas, do remetente ao destinatário,

que acarretam atrasos na transmissão. A cada robô inserido no enxame, há um aumento

no tempo de transmissão. A confiabilidade está inversamente proporcional ao número

de robôs no grupo, de forma que quanto maior o grupo, menor é a confiança de que a

mensagem chegará ao destino corretamente.

- Topologia em malha: permite que um robô conecte-se a qualquer número de

robôs, podendo até se conectar a todos os demais do grupo, como mostra a Figura 8 (b).

Ao transmitir uma mensagem de um robô a outro por diferentes caminhos, esta topologia

torna-se bastante tolerante a falhas. A densidade do fluxo de informação está diretamente

proporcional ao número de conexões entre os robôs.

- Topologia em estrela: é designado um robô central pelo qual toda a informação

terá que passar obrigatoriamente, sendo ele responsável por conectar todos demais robôs

do enxame. Essa topologia é caracterizada por um elemento central que gerencia o fluxo

de informação, ligado ponto-a-ponto a cada robô do enxame, como mostra a Figura 8

(c). Toda informação de um robô a outro, passa primeiramente pelo robô central, que

encarrega-se de enviar a informação somente para o destino. O tempo de transmissão

está em função da capacidade do robô central em receber e transmitir a informação. E a

confiabilidade dependente da qualidade do robô central.

- Topologia em cluster: é uma adaptação do topologia em malha, dividindo o
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enxame em subgrupos menores, com a intenção de diminuir o tempo de transmissão. Em

cada subgrupo é implementada a topologia em malha independente dos outros subgrupos,

que são conectados por pontos de acessos, como mostra a Figura 8 (d). Essa topologia

não possui regras que limitam o número de clusters, quantos robôs devem conter cada

subgrupo ou número de pontos de acesso. É uma topologia flex́ıvel, que se adapta a

diferentes aplicações.

- A Topologia em árvore: possui uma estrutura formada por ramos, onde a

mensagem é transmitida do pai para os filhos, com mostra o Figura 8 (e), possuindo baixa

densidade de fluxo de informação, pois cada robô possui poucas conexões. Estruturas

em árvore possuem grande flexibilidade, possibilitando modificar ou remover um ramo

sem causar perturbação no restante do enxame. A implementação é complexa, pelo fato

dos ramos poderem apresentar caracteŕısticas diferentes um dos outros, podendo causar

diferentes velocidade de transmissão e, consequentemente, problemas de dessincronização.

(a) Anel (b) Malha (c) Estrela (d) Cluster (e) Árvore

Figura 8: Topologias de comunicação

3.1.3 Cluster

A topologia de comunicação em cluster é formada por subgrupos gerados pela divisão do

enxame, formando os clusters. A comunicação é limitada pelos clusters, ou seja, um robô

não pode comunicar-se com outro robô que não seja do seu cluster. A comunicação entre

os cluster é realizada apenas pelos informantes, que são agentes especiais responsáveis por

compartilhar as informações adquiridas dentro dos clusters. A Figura 9 apresenta topo-

logias de comunicação que exemplificam as diferentes estruturas permitidas na topologia

em cluster, onde os nós brancos representam os agentes informantes.

O processo de comunicação é dividido em três etapas: a primeira etapa é seme-

lhante à comunicação em malha, na qual a informação é compartilhada dentro de cada

cluster, como ilustra a Figura 10(a), onde nessa etapa é identificado o robô que possui
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(a) 2 Clusters (b) 3 Clusters

Figura 9: Diferentes topologias em cluster com 12 robôs

a melhor solução no cluster, o robô Cbest; a segunda etapa é uma comunicação especial

realizada somente entre os informantes, que vão enviar e receber as melhores soluções

encontradas em cada cluster e determinar, nesse momento, o robô que possui a melhor

solução de todo o enxame o robô Gbest, demostrado pela Figura 10(b); e a última etapa,

é a comunicação que permite ao informante enviar aos membros do seu cluster a melhor

alocação AGbest, como apresenta a Figura 10(c).

(a) 1ª Etapa (b) 2ª Etapa (c) 3ª Etapa

Figura 10: Etapas da comunicação em cluster

Nessa implementação a topologia de comunicação em cluster possui alguns restri-

ções: todos os clusters possuem o mesmo número de robôs; tanto a comunicação dentro

dos clusters como também a comunicação entre os informação é em malha completa. Com

o objetivo de mensurar a capacidade de redução do fluxo de informação, é proposta uma

fórmula matemática para a topologia de comunicação em cluster com as restrições acima

citadas. Essa fórmula demostra o comportamento do número de mensagens enviadas por

ciclo em função da variação do número de robôs ρ, do número de clusters γ e do número

de informantes por cluster σ. A função Fc é o número total de mensagens enviadas, que
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consiste no somatório do número de mensagems utilizadas nas 3 etapas apresentadas na

Figura 11, como mostra a Equação 11:

Fc = F1 + F2 + F3 (11)

onde os termos F1, F2 e F3 representam respectivamente, ao número de mensagens utili-

zadas na 1ª, 2ª e 3ª etapas. O termo F1 está em função do número de robôs por cluster

ρc = ρ
γ

e do número de clusters γ, como apresenta a Equação 12:

F1 = γ(ρc(ρc − 1)). (12)

O termo F2 está em função do número de informantes por cluster σ e pelo número de

cluster γ, como demonstrado pela Equação 13:

F2 = γσ(γσ − 1). (13)

Por último, o termo F3 está em função do número de robôs por cluster ρc, do número de

clusters γ e do número de informantes por cluster σ, porém apenas os informantes enviam

mensagens para os demais robôs do cluster, como mostra Equação 14:

F3 = γσ(ρc − 1). (14)

Realizando as devidas substituições na Equação 11 e considerando σ = 1, Fc fica apenas

em função do número de robôs ρ e do número de clusters γ, como apresenta a Equação 15:

Fc = γ2 +
ρ2

γ
− 2γ. (15)

Com o objetivo de exemplificar o impacto do tipo de topologia no desempenho de

um projeto, consideram-se um enxame com 12 robôs e 2 tarefa a serem alocadas, com

uma proporção-objetivo P = { 4
12
, 8

12
}. São considerados dois tipos de topologias, sendo

a primeira de malha completa, onde todos os robôs comunicam-se com todos os demais

e a segunda é em cluster, no qual o enxame é dividido em dois clusters, como mostra a

Figura 11.

A função Fm é o número de mensagens enviadas por ciclo na topologia em malha

completa. O cálculo do número de mensagens enviadas é generalizado para qualquer ta-

manho de enxame que utilize a topologia em malha completa, como mostra a Equação 16:

Fm = ρ(ρ− 1). (16)
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(a) Malha completa (b) Cluster

Figura 11: Topologias de comunicação para um enxame de 12 robôs

O problema consiste em encontrar o robô que possui a melhor alocação do enxame,

o robô Gbest. Para que os robôs possam identificar o robô Gbest, devem conhecer as

qualidades de todos os demais robôs do enxame f(A). Na topologia em malha completa,

todos os robôs enviam sua própria qualidade para todos os outros. Em um enxame de

12 robôs, cada um deverá enviar 11 mensagens, totalizando 132 mensagens ao todo. Na

topologia em clusters, como já mencionado, são necessárias três etapas de comunicação: a

primeira etapa terá um total de 30 mensagens em cada cluster, onde cada cluster possui 6

robôs e cada robô envia 5 mensagens; a segunda, 2 mensagens (uma por cada informante);

e a terceira, 5 mensagens em cada cluster, enviadas pelo informante. Com um total de

mensagens igual a 72.

Nesse exemplo houve uma redução do número de mensagens em 45,4%. Esses

dados são baseados em uma simplificação, pois é desconsiderado na Equação 15 as men-

sagens de controle utilizadas pelo algoritmo. No entanto, já demonstra que a modificação

da topologia de comunicação pode otimizar a comunicação. Na Seção 4.2 é apresentado a

Equação 22 e a Equação 23 que definem de forma mais completa o número de mensagens

enviadas.

A topologia de comunicação em cluster possui etapas de comunicação com caracte-

ŕısticas bem definidas. Cada etapa possui uma organização dos robôs e uma estrutura de

comunicação que deve ser respeitada por todos os robôs de enxame. A matriz de comuni-

cação M estabelecerá a organização do robôs e a estrutura da topologia de comunicação,

definindo em qual cluster cada robô é integrante, quantos clusters existem, quantos robôs

há em cada cluster e quais robôs são informantes. A Figura 12 apresenta uma Matriz de

Comunicação e sua topologia de comunicação em cluster equivalente.
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(a) Matriz (b) Topologia

Figura 12: Organização da comunicação em clusters de um enxame de 9 robôs

3.2 Algoritmo Proposto

Com o objetivo de otimizar os resultados apresentados em (MENDONÇA, 2014), o algo-

ritmo para Alocação Dinâmica de Tarefas em Cluster (ADTC) foi elaborado. O ADTC

realiza a alocação de tarefas de forma dinâmica, distribúıda, cooperativa e estocástica.

O algoritmo é inspirado pelo PSO e tem como objetivo minimizar a função objetivo do

ADT, apresentado detalhadamente no Caṕıtulo 1.

3.2.1 Visão Geral

O algoritmo ADTC tem como objetivo alocar τ tarefas previamente definidas à um grupo

de ρ robôs, satisfazendo uma proporção-objetivo P. Este utiliza como inspiração a técnica

de otimização PSO, porém de forma totalmente distribúıda, onde cada part́ıcula do PSO

é representada fisicamente por um robô.

O algoritmo é dividido em cinco etapas: inicialização, ajuste, identificação, atu-

alização e critério de parada. A Figura 13 apresenta o fluxograma com a dinâmica do

algoritmo ADTC.

Na primeira etapa o robô é inicializado, gerando-se todas as variáveis necessárias

para a execução do ADTC. A segunda etapa é a de ajuste, que tem como objetivo principal

a identificação do robô Cbest e atualização de sua alocação ACbest. A terceira etapa é a

atualização, tem como objetivo identificar a alocação que possui a melhor qualidade do

enxame Gbest e compartilhar, a mesma, entre todos os informantes. A quarta etapa é a

atualização, nessa etapa os informantes enviam para os demais robôs do cluster a alocação

da melhor solução global AGbest.
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Figura 13: Fluxograma do algoritmo ADTC

A última etapa é o critério de parada, que define quando o ADTC finaliza a

busca por uma solução. Esse processo irá avaliar se a alocação encontrada (AGbest) é

satisfatória, ou seja, atente as necessidades da proporção-objetivo. Caso seja satisfatória

todo o enxame é autorizado a executar as respectivas tarefas. Caso a solução não seja

satisfatória uma nova posição é calculada e um novo ciclo é inicializado, onde todo o
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enxame é encaminhado para a etapa de ajuste. Na Seção 3.2.2 é apresentado com maiores

detalhes todas as etapas mencionadas.

3.2.2 Etapas do Algoritmo

O Algoritmo 2 demostra como é realizado a conexão entre as etapas e como é feita a

dinâmica entre elas. Sua dinâmica possibilita que os robôs repitam as etapas inúmeras

vezes com o objetivo de encontrar uma solução adequada para o problema de ADT.

Algoritmo 2 Algoritmo ADTC
1: Inicialização
2: Repita
3: Ajuste;
4: Se for informante Então
5: Identificação;
6: Fim Se
7: Atualização;
8: Critério de parada;
9: Até encontrar uma solução válida;

10: Executar tarefa

3.2.2.1 Inicialização

Na etapa de inicialização é realizada a configuração inicial do ADTC, no qual possui como

parâmetro de entrada: o número de robôs ρ, o número de tarefas τ ; a proporção-objetivo

P e a matriz de comunicação M. Estes são utilizados para gerar as seguintes variáveis: a

alocação atual do robô Ai; a alocação da melhor qualidade do robô APbesti ; a alocação da

melhor alocação do clusters ACbesti ; a alocação da melhor alocação do enxame AGbest; o

contador de tarefas ideal C; o contador de tarefas atual CAi e a velocidade atual vi. Como

demonstrado no Algoritmo 3.

Algoritmo 3 Inicialização
Entrada ρ, τ , P e M;
Sáıda Ai, APbesti , ACbesti , AGbest, C, CAi e vi;

1: Gera randomicamente o Ai e vi;
2: Calcula o C e o CAi;
3: APbesti := Ai;
4: ACbesti := Ai;
5: AGbest := Ai;
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A alocação Ai representa a posição no espaço de busca do robô i. A alocação

Ai = {a1, a2, . . . , aρ} é um vetor de ρ dimensões, onde cada posição do vetor representa

a alocação de um determinado robô. A tarefa a ser executada pelo robô2, por exemplo,

está representada na alocação Ai na dimensão 2 a2. Cada dimensão da alocação Ai

possui um intervalo de busca formado por inteiros positivos em um intervalo [1,...,τ ], que

representa todas as posśıveis tarefas a serem alocadas. Note que nesse momento todas as

melhores alocações (APbesti , ACbesti e AGbest) são inicializadas como a alocação atual. Os

contadores C e CAi representam o número de robôs alocados em cada tarefa. O contador

de tarefas ideal C depende da proporção-objetivo P e do número de robôs ρ, tem como

finalidade definir qual é o número ideal de robôs em cada tarefa, onde é utilizado pelo

função objetivo para determinar a qualidade de uma alocação. O contador de tarefas atual

CAi representa o número atual de robôs alocados em cada tarefa, também é utilizado para

definir a qualidade da alocação atual. Por fim, a velocidade atual vi é um vetor com ρ

dimensão que é utilizada para o cálculo de uma nova alocação.

3.2.2.2 Ajuste

Na etapa de ajuste é realizada a atualização da melhor alocação no cluster ACbestγ , con-

forme demonstrado pelo Algoritmo 4. A alocação APbesti é a melhor alocação já alcançada

pelo robô i, para sua atualização é necessário o cálculo da qualidade da alocação atual

f(Ai), caso a qualidade atual seja melhor, a qualidade Pbest é substitúıdo pela qualidade

da alocação atual e a alocação APbesti é substitúıda pela alocação atual Ai.

Depois da atualização da qualidade Pbest, realiza-se a localização do robô Cbest.

Nesse momento inicia-se o primeiro processo de comunicação entre os robôs, onde é defi-

nido como o robô Cbest aquele que possui a melhor qualidade Pbest dentro do cluster. A

etapa de ajuste é independente em relação aos clusters, ou seja, ele pode ser realizado em

paralelo em todos os clusters. Não existe nesse momento comunicação ou dependência

entre os clusters.

Para a localização do robô Cbest é realizada uma troca de informação entre os

robôs, onde cada robô envia para os demais robôs do seu cluster o seu identificador idi e a

sua qualidade Pbesti. Todos os robôs do cluster recebem as mesmas informações dos de-

mais, dessa forma ao finalizar o processo de comunicação são capazes de identificar o robô

Cbest. O processo de comunicação consiste no robô i, que é integrante do cluster γ, enviar
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Algoritmo 4 Atualizar melhor alocação no cluster
Entrada ρ, Ai, APbesti e M ;
Sáıda idCbest, Cbest e ACbest;

1: Se f(Ai) ≤ Pbesti) Então
2: Pbesti := f(Ai);
3: APbesti := Ai;
4: Fim Se
5: msg ← 〈idi, P besti〉;
6: Repita
7: Enviar msg aos demais robôs do cluster;
8: Receber msg dos demais robôs do cluster;
9: V[i] := Pbesti;

10: Até receber e enviar de/para todos os robôs
11: indentificar robô Cbest (idCbest e Cbest);
12: msg1← 〈idi,Ai〉;
13: msg2← 〈idi〉;
14: Repita
15: Se idi = idCbest Então
16: Enviar msg1 aos demais robôs do cluster;
17: Receber msg2 dos demais robôs do cluster;
18: Fim Se
19: Se idi 6= idCbest Então
20: Receber msg1 do robô idCbest;
21: Enviar msg2 ao robô idCbest;
22: ACbest := Ai; (substitui a alocação ACbest pela alocação recebida)
23: Fim Se
24: Até que todos tenham recebido

mensagens com o seu idi e a sua qualidade Pbesti, para todos os demais integrantes do clus-

ter. De forma dinâmica, mensagens são trocadas entre os robôs: ao mesmo tempo em que

o robô i está enviando mensagens também está recebendo mensagens semelhantes. À me-

dida que recebe as mensagens dos demais robôs, o vetor V = {Pbest1, P best2, . . . , P bestρ}

é preenchido e ao concluir o processo, o vetor estará completo. Todos os robôs do cluster,

nesse momento, possuem o mesmo vetor V preenchido com as mesmas informações.

Com o vetor V atualizado inicia-se a identificação do robô Cbest. Nesse ponto

existem dois processos a ser executados ao mesmo tempo. O primeiro é o envio da alocação

do robô Cbest, que deve ser realizado pelo robô Cbest; e o segundo, o recebimento da

alocação pelos robôs não classificados como Cbest. O algoritmo realiza a classificação dos

robôs do cluster, para que o robô Cbest envie a alocação e os demais recebam.
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3.2.2.3 Identificação

Na etapa de identificação é realizada a localização do robô Gbest, que é o robô que possui

a melhor alocação global. No processo anterior, foi realizada uma busca pelo robô Cbest,

limitando a comunicação dentro dos clusters. Nesse ponto todos os robôs já identificaram

o robô Cbest em seus clusters e atualizaram a melhor alocação no cluster ACbest. Para a

identificação do robô Gbest é necessário comparar todas as melhores alocações encontradas

nos clusters. Esta etapa é somente realizada pelos robôs classificados como informantes,

que são os pontos de acesso dos clusters.

Dentre os robôs do cluster são selecionados os que são os informantes. São eles que

possuem a responsabilidade de trocar informações entre os clusters, com o objetivo de loca-

lizar o robôGbest. Para que ocorra a identificação, o vetor V∗ = {Cbest1, Cbest2, . . . , Cbestγ}

deve ser preenchido com os Cbests atualizados, que foram encontrados nos clusters na

etapa anterior. Toda a dinâmica da etapa de identificação é apresentado no Algoritmo 5.

Algoritmo 5 Identificação do robô Gbest

Entrada ρ, Cbest, ACbest e M ;
Sáıda Gbest e AGbest;

1: msg3← 〈idi, Gbest〉;
2: Repita
3: Enviar msg3 aos demais robôs informantes;
4: Receber msg3 dos demais robôs informantes;
5: V∗[i] := Cbesti;
6: Até receber e enviar de/para todos os informantes
7: indentificar robô Gbest (idGbest e Gbest);
8: msg4← 〈idi,ACbest〉;
9: msg5← 〈idi〉;

10: Repita
11: Se idi = idGbest Então
12: Enviar msg4 aos demais robôs informantes;
13: Receber msg5 dos demais robôs informantes;
14: Fim Se
15: Se idi 6= idGbest Então
16: Enviar msg5 ao robô idGbest;
17: Receber msg4 do robô idGbest;
18: AGbest := ACbest; (substitui a alocação AGbest pela alocação recebida)
19: Fim Se
20: Até que todos os informantes tenham recebido

Os robôs informantes trocam mensagens dinamicamente, ao mesmo tempo em

que enviam também recebem mensagens semelhantes. Esse processo é muito similar ao
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utilizado para a identificação do robô Cbest. À medida que recebem as mensagens dos

demais informantes, o vetor V∗ é preenchido com os Cbests encontrados nos clusters. Ao

final do processo, o vetor V∗ deve estar totalmente preenchido. Todos os informantes

possuem, nesse momento, um vetor V∗ igual, com as mesmas informações. O robô Gbest

é aquele que possuir a alocação com a melhor qualidade, semelhante a etapa de ajuste.

Nesse momento os informantes são segregados em dois grupos, um contendo o robô Gbest

e o outro com os demais. Após a segregação, o robô Gbest envia a melhor alocação do

seu cluster ACbest aos demais informantes.

3.2.2.4 Atualização

Na etapa de atualização, conforme apresenta o Algoritmo 6, os informantes enviam men-

sagens para os demais robôs do seu cluster contendo o identificador idGbest e a alocação

AGbest. Essas mensagens contêm a identificação e a alocação do robô Gbest. Os robôs ao

receberem a mensagem do informante substituem a alocação AGbest antiga pela aloacação

AGbest atualizada.

Algoritmo 6 Atualizar melhor alocação global

Entrada ρ, Gbest, AGbest e M ;
Sáıda Gbest e AGbest;

1: Repita
2: msg6← 〈idi,AGbest〉;
3: msg7← 〈idi〉;
4: Se for informante Então
5: Enviar msg6 aos demais robôs do cluster;
6: Receber msg7 dos demais robôs do cluster;
7: Senão
8: Enviar msg7 ao robô informante;
9: Receber msg6 do robô informante;

10: AGbest := AGbest;
11: Fim Se
12: Até que todos tenham recebido a atualização

Durante toda a etapa de identificação os robôs que não são informantes permane-

cem em um loop de espera, aguardando a atualização do informante. Após a conclusão

da etapa de atualização, todo o enxame é autorizado à prosseguir para a etapa de Critério

de Parada.
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3.2.2.5 Critério de Parada

A etapa de critério de parada determina se o objetivo foi alcançado e em que momento

deve ser finalizado o ADTC. De forma que, caso a alocação AGbest satisfaça a proporção-

objetivo P, todos os robôs são autorizados a entrarem em um estado de loop, onde vão

executar as tarefas nas quais foram alocados. Porém, caso a alocação AGbest não satisfaça

a proporção-objetivo P, ou seja, uma qualidade diferente de zero, todos os robôs são

encaminhados para o cálculo de uma nova posição no espaço de busca.

Algoritmo 7 Critério de parada
Entrada ρ, τ , Ai, APbest, AGbest, e M ;
Sáıda Ai;

1: Se f(AGbest) = 0 Então
2: Repita
3: excutar tarefa alocada (AGbest[i]);
4: Até ser reiniciado
5: Senão
6: Para k := 1→ ρ Faça
7: r1 := GeradorAleatrio[0 . . . 1];
8: r2 := GeradorAleatrio[0 . . . 1];
9: Acognitiva := c1 × r1 × (APbesti [k]− Ai[k]);

10: Asocial := c2 × r2 × (AGbest[k]− Ai[k];
11: Ainrcia := w × velocidade[k];
12: velocidade[k] := Ainrcia + Acognitiva + Asocial;
13: Se {velocidade[k]− bvelocidade[k]c} ≤ 0.5 Então
14: velocidade[k] := bvelocidade[k]c;
15: Senão
16: velocidade[k] := dvelocidade[k]e;
17: Fim Se
18: Ai[k] := Ai[k] + velocidade[k];
19: Se Ai[k] < t1 Então
20: Ai[k] := t1;
21: Senão
22: Se Ai[k] > tτ Então
23: Ai[k] := tτ ;
24: Fim Se
25: Fim Se
26: Fim Para
27: Fim Se

O Algoritmo 7 demostra a dinâmica da etapa de critério de parada. Primeiro é

avaliada a qualidade da melhor alocação global f(AGbest), caso ele seja zero, significa que

a locação é válida. Nessa situação os robôs entram em um loop de execução da tarefa
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para qual foram alocados. Se não for zero, uma nova posição no espaço de busca deve ser

calculada. Após o cálculo da nova posição, um novo ciclo do ADTC é iniciado, no qual o

robô i é encaminhado novamente a etapa de ajuste.

3.2.3 Função Objetivo

A função objetivo, conforme define a Equação 17:

f (A) =

∑τ
k=1 |C[k]− CAi[k]|

τ
, (17)

realiza uma média do erro entre C que representa a quantidade de robôs desejados em

cada tarefa e CA que representa a quantidade de robôs alocados em cada uma das tarefas.

Trata-se de um problema de minimização, onde o objetivo da busca é encontrar o valor

zero de qualidade, onde isso somente ocorrerá quando C for igual a CA.

Com o intuito de exemplificar, considere um enxame com 20 robôs e duas tarefas

T = {0, 1}. A Figura 14 mostra uma representação gráfica da qualidade para quatro

proporções-objetivo, P1 = { 5
20
, 15

20
}, P2 = { 8

20
, 12

20
}, P3 = {10

20
, 10

20
} e P4 = {16

20
, 4

20
}. Essas

proporções estão relacionadas aos contadores de tarefas C1 = {5, 15}, C2 = {8, 12},

C3 = {10, 10} e C4 = {16, 4}. Os gráficos mostram uma convergência para o valor de

mı́nimo da função, onde a função f(A) apresenta valor nulo quando a alocação A satisfaz

a proporção-objetivo P.

Os gráficos apresentados na Figura 14 são uma representação gráfica da função

f(A), porém é uma representação indireta, pois representam a quantidade de robôs em

cada tarefa. Uma determinada proporção possui inúmeras soluções posśıveis. Por exem-

plo, as alocações A1 = {0, 2, 2, 1, 0, 0}, A2 = {0, 0, 0, 1, 2, 2} e A3 = {2, 2, 0, 1, 0, 0}, são

todas soluções satisfatórias para a proporção P = {3
6
, 1

6
, 2

6
}, pois CA1=CA2=CA3 . Como

apresentado na Seção 1.2, o problema de ADT possui um número de alocação fact́ıvel e

um número de alocações válidas.

3.3 Considerações Finais do Caṕıtulo

Este caṕıtulo apresentou o algoritmo para alocação dinâmica de tarefas em cluster ADTC

que é inspirado pelo PSO, e tem como objetivo minimizar a função objetivo da ADT

de um enxame de robôs homogêneos, de forma estocástica e descentralizada. O ADTC
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0 5 10 15 20 0

10

20
0

1

C1(1)
C1(2)

(a) P1 = { 5
20 ,

15
20}

0 5 10 15 20 0

10

20
0

0.5

1

C2(1)
C2(2)

(b) P2 = { 8
20 ,

12
20}

0 5 10 15 20 0

10

20
0

0.5

1

C3(1)
C3(2)

(c) P3 = { 1020 ,
10
20}

0 5 10 15 20 0

10

20
0

1

C4(1)
C4(2)

(d) P4 = { 1620 ,
4
20}

Figura 14: Representação gráfica da função-objetivo com diferentes proporções

procura em um espaço de busca limitado, uma solução para a ADT, onde a que apresentar

uma qualidade nula, é considerada como a alocação de tarefas do enxame. No próximo

caṕıtulo é apresentada a implementação do ADTC na plataforma ELISA-3.



Caṕıtulo 4

IMPLEMENTAÇÃO DO
ALGORITMO

NESTE caṕıtulo é apresentada de forma detalhada a implementação do algoritmo

ADTC descrito no Caṕıtulo 3. Escolheu-se uma plataforma f́ısica para a imple-

mentação e testes do ADTC, o robô ELISA-3.

Na Seção 4.1 apresenta-se a arquitetura f́ısica e de comunicação do robô ELISA-3;

na Seção 4.2, a implementação, em detalhes, do ADTC e os processos de comunicação

utilizados; e na Seção 4.3, as considerações finais do caṕıtulo.

4.1 O Robô ELISA-3

A implementação do algoritmo ADTC necessita de um robô que seja autônomo, programá-

vel e que possua uma estrutura de comunicação. O ELISA-3 possui essas caracteŕısticas,

porém o que o definiu como o robô ideal foi sua estrutura compacta. Essa caracteŕıstica

permite a implementação de grandes grupos de robôs. A Figura 15(b) mostra um enxame

de robôs ELISA-3. Na Seção 4.1.1 são apresentados maiores detalhes sobre sua estrutura.

(a) Robô ELISA-3 (b) Enxame de robôs

Figura 15: Enxame de robôs ELISA-3
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A estrutura de comunicação do ELISA-3 é de modo wireless, o que viabiliza a

implementação em grandes enxames. No firware existe uma estrutura de comunicação, já

programada de fábrica, que auxilia as trocas de mensagens entre os robôs. A estrutura

de comunicação será apresentada na Seção 4.1.2 e o protocolo utilizado na comunicação

na Seção 4.1.3.

4.1.1 Arquitetura do Robô

O robô ELISA-3, desenvolvido pela empresa GCtronic, é programável e possui uma es-

trutura f́ısica compacta, com 5 cent́ımetros de diâmetro e 3 cent́ımetros de altura, como

mostra a Figura 15(a). O mesmo possui uma série de dispositivos embarcados que o

possibilita comunicar-se com outros robôs ELISA-3 ou com o usuário, se locomover, etc.

O hardware do robô possui diversos dispositivos embarcados, como apresentado

na Figura 161. O ELISA-3 é um robô microcontrolado, que possui um microcontrolador

ATmega 2560 de 8 MHz (ATMEL, 2018) com uma memória RAM de 8 KB. Possui outras

duas memórias: uma flash de 256 KB, onde é programado o algoritmo desenvolvido; e

uma tipo EEPROM de 4 KB, onde são armazenadas as instruções espećıficas para o fun-

cionamento, por exemplo, do identificador do robô. A Tabela 12 exibe suas especificações

detalhadas.

(a) Visão superior do robô (b) Visão inferior do robô

Figura 16: Dispositivos embarcados no hardware do robô

1Figuras retiradas da página http://www.gctronic.com/doc/index.php/Elisa-3
2Informações retiradas da página http://www.gctronic.com/doc/index.php/Elisa-3
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Tabela 1: Especificações técnicas do robô ELISA-3
Caracteŕıstica Informação técnica

Tamanho, peso 50 mm de diâmetro, 30 mm de altura, 39 g
Bateria, autonomia Bateria LiIPo recarregável (2 x 130 mAh, 3,7 V). Cerca de 3

horas de autonomia. Tempo de recarga de cerca de 1h e 30.
Processador Atmel ATmega2560 @ 8MHz (8 MIPS); Microcontrolador de

8 bits
Memória RAM: 8 KB; Flash: 256 KB; EEPROM: 4 KB
Motores 2 motores de corrente cont́ınua com redutor de 25: 1; veloci-

dade controlada com backEMF

Rodas magnéticas

Força de aderência de cerca de 1 N (100 g) dependendo do
material de superf́ıcie e pintura
Diâmetro das rodas = 9 mm
Distância entre rodas = 40,8 mm

Rapidez Max: 60 cm / s
Estrutura mecânica PCB, porta-motores, plástico branco superior para difundir a

luz

Sensores IR
8 sensores infravermelhos medem a luz ambiente e a proxi-
midade de objetos até 6 cm; cada sensor está a 45 ° um do
outro
4 sensores de terra detectando a extremidade da superf́ıcie
viável (colocada na parte frontal do robô)

Emissores IR 3 emissores IR (2 na frente, 1 na parte de trás do robô)
Acelerômetro Acelerômetro 3D ao longo do eixo X, Y e Z
LEDs 1 LED RGB no centro do robô; 8 LEDs verdes ao redor do

robô
Interruptor / sele-
tor

Interruptor rotativo de 16 posições

Comunicação
Porta serial padrão (até 38kbps)
Sem fio: RF 2,4 GHz; o rendimento depende do número
de robôs: por exemplo. 250Hz para 4 robôs, 10Hz para 100
robôs; até 10 m

Controle remoto Receptor infravermelho para comandos de controle remoto
padrão

Barramento Conectores opcionais: 2 x UART, I2C, 2 x PWM, bateria,
terra, tensão analógica e digital

Programação Programação C / C ++ com o compilador AVR-GCC

O ELISA-3 possui dois motores de passo que permite sua locomoção. Os motores

são acoplados a pequenas rodas e a um imã, possibilitando sua locomoção em qualquer

direção e em estruturas metálicas, podendo até mesmo se locomover em vertical ou de

ponta a cabeça. O firware possui já programado de fábrica um conjunto de funções para o

gerenciamento e utilização dos motores de passo. Ele possui também um acelerômetro para



4.1 O Robô ELISA-3 64

auxiliar sua locomoção. O acelerômetro (FREESCALE, 2009) informa ao microcontrolador

mudanças de inclinação, indispensável para subir uma estrutura vertical, por exemplo.

Outro dispositivo utilizado para o aux́ılio da locomoção do ELISA-3 são os sen-

sores de infravermelho, localizados próximos aos LEDs verdes. Totalizando 8 sensores

IR (SEMICONDUCTOR, 2012), estes são utilizados para detecção de obstáculos durante a

locomoção do robô, que ocorre através do recebimento de um feixe IR emitido que é refle-

tido pelo obstáculo. Dessa forma, os sensores de infravermelho possuem duas estruturas,

um emissor de IR e um receptor. O receptor ao detectar uma variação, causada pelo sinal

IR refletido, indica ao microcontrolador a presença de um obstáculo próximo. Com essa

informação, o microcontrolador altera o sentido de movimentação para evitar colisão com

o obstáculo. Além dos 8 sensores infravermelho para detecção de obstáculo, o ELISA-3

possui 4 sensores, também de infravermelho (FAIRCHILD, 2011), na parte inferior do robô,

responsáveis por monitorar alterações na superf́ıcie, informando ao microcontrolador as

variações de ńıveis ou de cor. Esse tipo de informação possibilidade que o microcon-

trolador execute rotinas como: evitar quedas de superf́ıcie parando o deslocamento nas

extremidades de uma mesa e também orientar o robô para que se desloque seguindo uma

linha de uma cor diferente na superf́ıcie.

A comunicação com o usuário é realizada através de informações luminosas. Ele

possui um LED RGB central que é capaz de emitir qualquer cor do espectro viśıvel,

combinando diferentes intensidades de vermelho, verde e azul. Também possui 8 LEDs

laterais na cor verde, onde cada um possui um identificador, como por exemplo LED1.

Ambos possuem uma função espećıfica utilizada para seu controle. Outro dispositivo que

permite a interação com o usuário é um emissor/receptor de sinais IR, na parte superior

do robô, que através de um controle remoto o usuário pode controlar o ELISA-3.

O upload do programa para o robô é realizado através de um conector micro USB.

O algoritmo pode ser desenvolvido em uma programação nas linguagens C/C++, com

uma plataforma de compilação AVR-GCC, compat́ıvel com a plataforma Arduino IDE

(ARDUINO, 2018) ou Atmel Studio 7.

E por último, o dispositivo mais importante para aplicação nesse trabalho, o mó-

dulo de comunicação transmissor/receptor. O módulo de comunicação (NORDIC, 2018)

do tipo wireless de baixo consumo de energia opera em Rádio Frequência (RF) de 2.4
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GHz, designado para operar na faixa de rádio ISM (Industrial, Scientific and Medical band

basis). Na próxima seção será apresentada detalhadamente a estrutura de comunicação

implementada.

4.1.2 A Arquitetura de Comunicação

A comunicação é fundamentalmente importante em processos cooperativos, como já apre-

sentado no Caṕıtulo 3. A comunicação utilizada nesse trabalho é a troca de mensagens

entre os robôs com o intuito de compartilhar informações pertinentes para a busca de uma

solução para o ADT. A estrutura de comunicação embarcada no ELISA-3 é do tipo RF,

que possui um firmware de comunicação já programado. A comunicação é realizada atra-

vés de uma estação-base de rádio (nRF24L01+) conectada a um computador, através de

um cabo USB, que transfere os dados para os robôs em wireless. A Figura 173 apresenta

uma ilustração da estrutura de comunicação.

Figura 17: Comunicação dos robôs via RF

O módulo de comunicação utiliza uma comunicação SPI (Serial Peripheral Inter-

face) para enviar os dados recebidos nas mensagens para o microcontrolador. O módulo

também é responsável por encapsular os dados para serem enviados para a estação-base,

que devem estar em uma estrutura contendo as informações necessárias para o envio. A

estação-base interpreta as mensagens recebidas, podendo em seguida enviá-las aos seus

destinos. As mensagens enviadas pela estação-base são recebidas pelos módulos de comu-

nicação dos robôs, que são transmitidas para os microcontroladores.

3Figuras retiradas da página http://www.gctronic.com/doc/index.php/Elisa-3
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4.1.3 O Protocolo de Comunicação

Cada robô integrante do enxame possui um identificador id (RFid), único e armazenado

na memória EEPROM, programada de fábrica. Durante o processo de comunicação a

EEPROM é acessada para fornecer o id. A estação-base identifica todas as mensagens

com um endereço de destino que deve corresponder ao endereço encontrado na EEPROM.

Ao receber uma mensagem, o robô irá verificar se o seu endereço de destino cor-

responde ao seu id, confirmando que ele é o destinatário da mensagem. Se ele não for o

destinatário, a mensagem é descartada, caso ele seja o destinatário a mensagem é arma-

zenada e disponibilizada para o microcontrolador.

A estação-base possui um buffer que armazena as mensagens recebidas, que pos-

teriormente são encaminhadas ao computador para que este possa interpretá-las. O com-

putador realiza um monitoramento constante da estação-base, controlando o envio e o

recebimento das mensagens. O computador verifica o status do buffer uma vez a cada

milissegundo, o que limita a velocidade de comunicação. A estrutura de comunicação,

juntamente com o protocolo utilizado, permite o envio e recebimento de mensagens de 64

bytes, que corresponde a mensagens de ou para 4 robôs. Assim, a estação-base tem a ca-

pacidade de enviar e receber mensagens para quatro robôs simultaneamente, o que suaviza

a limitação de uma mensagem a cada milissegundo. A separação da mensagem em quatro

pacotes individuais é realizada pela estação-base que envia separadamente cada mensa-

gem ao seu destino. O processo inverso também é realizado pela estação-base, que recebe

quatro mensagens de 16 bytes e forma um único pacote de 64 bytes, que será transmitido

para o computador.

A estrutura da mensagem de 16 bytes enviada pelo robô à estação-base é apresen-

tada na Figura 18. A mensagem é formada por quatro blocos: o primeiro com 1 byte;

o segundo, com dois; o terceiro, com 12; e o último com 1, totalizando os 16 bytes da

mensagem. O primeiro bloco é o byte de validade (BV), ele tem como finalidade validar a

autenticidade da mensagem enviada pelo robô. Esse byte será utilizado pela estação para

verificar a veracidade da mensagem. O próximo bloco contém o identificador RFid do

robô emissor da mensagem, O terceiro bloco é a carga útil da mensagem, que pode conter

quaisquer dados que precisem ser transmitidos. E o último bloco classifica a mensagem

em relação ao seu tipo.
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Figura 18: Estrutura da mensagem enviada pelo robô para a estação-base

A outra estrutura de mensagem é a enviada da estação para o robô, que também

possui 4 blocos como mostra a Figura 19. Ele possui semelhanças com a estrutura anterior,

igualmente possuindo 4 blocos que totaliza 16 bytes. O primeiro bloco é o bytes de validade

com 1 byte; o segundo, é a carga útil com 12 byte; o terceiro, é o tipo de mensagem com

1 byte; e o quarto, é o endereço de destino da mensagem RFid, com 2 bytes. A próxima

seção apresenta a implementação do ADTC nos robôs ELISA-3.

Figura 19: Estrutura da mensagem enviada pela estação-base para o robô

4.2 Metodologia da Implementação

A implementação do ADTC no robô ELISA-3 seguiu todos os processos e etapas espe-

cificados no caṕıtulo anterior, sendo necessária a utilização de alguns dos dispositivos

disponibilizados no robô. Além dos básicos de programação e processamento - como as

memórias, o processador e porta micro USB - também são utilizados outros dispositivos

para a comunicação com o meio externo. Um dos dispositivos de comunicação é o LED

RGB, utilizado como uma comunicação visual que informa qual a etapa ou qual a tarefa

o robô i está realizando. Os 8 LED’s verdes de baixa intensidade também são utilizados

como dispositivos de comunicação e sua função é informar qual tipo de mensagem o robô

está enviando. O dispositivo mais importante para a implementação do ADTC é o mó-

dulo de comunicação por RF, responsável por trocar mensagens entre os robôs ELISA-3,

fundamental para o desenvolvimento do PSO nesta implementação.

O processo de comunicação no ADTC possui três tipos distintos de mensagens,

onde cada uma delas possui um objetivo e uma estrutura diferente. O primeiro tipo de

mensagem tem como finalidade informar o valor de qualidade (Pbest ou Cbest), sendo

utilizado na comunicação nos clusters, onde os robôs divulgam os respectivos valores da
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qualidade Pbest com o objetivo de encontrar o robô Cbest. É também utilizado pelos

informantes com o objetivo de encontrar o robô Gbest.

Após a identificação do robô Cbest nos clusters ou a identificação do robô Gbest

entre os informantes, esses robôs precisam enviar as alocações correspondentes (ACbest ou

AGbest) para os demais robôs como detalhado na Seção 3.2.2. O segundo tipo de mensagem

possui essa finalidade, o envio de alocações. O terceiro tipo de mensagem é utilizado para

o confirmação do recebimento da alocação enviada pelo robôs Cbest e Gbest, controlado

pelo bytedeconfirmao (CF). Ao todo são utilizados três tipos de mensagens, como mostra

a Figura 20, ilustrando as respectivas configurações da carga útil em cada um dos tipos

de mensagem.

(a) Carga útil para o Tipo 1 (b) Carga útil para o Tipo 2 (c) Carga útil para o Tipo 3

Figura 20: Tipos de mensagens enviadas pelo robô no ADTC

O byte de controle (CTRL) é utilizado para informar em que situação o processo

de comunicação está naquele momento. Por exemplo, na mensagem tipo 1 juntamente

com o valor da aptidão é enviado o byte de controle, que tem como finalidade informar aos

demais robôs em qual situação o processo de comunicação está. O byte de controle pode

informar três situações diferentes; quando no estado 0, significa que ainda não recebeu

a qualidade de todos os robôs; quando no estado 1, significa que recebeu a qualidade de

todos, sinalizando o ińıcio da conclusão do processo de comunicação; e quando em estado

2, significa que além de ter recebido a qualidade de todos, também recebeu a confirmação

de recebimento de todos os robôs e que por isso o processo pode ser conclúıdo. Resumindo,

o processo de comunicação só será encerrado quando todos os robôs enviarem o byte de

controle no estado 2. O byte de controle também é utilizado nas mensagens tipo 2 e 3 com

a mesma finalidade.

A Figura 20 (a) apresenta a estrutura da carga útil da mensagem tipo 1, utilizada

para troca de valores de qualidade entre os robôs. Dos 12 bytes de carga útil, são utilizados

apenas 2 bytes, que corresponde ao valor de qualidade e o CTRL. A Figura 20 (b) apresenta

a estrutura da carga útil da mensagem tipo 2, que tem como finalidade o envio da alocação.

Esse tipo de mensagem utiliza os 12 bytes da carga útil, sendo que o primeiro byte é o
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idGbest; o segundo, o CTRL; e os 10 bytes restantes, a alocação. Por último, a mensagem

tipo 3, utilizada para confirmar o recebimento da alocação, usa apenas os dois primeiros

bytes (CF e CTRL), como demonstrado na Figura 20 (c).

A comunicação entre os robôs é intermediada pela estação-base, como apresentado

na Seção 4.1.2 deste Caṕıtulo. A estação-base tem a capacidade de intermediar quatro

mensagens por pacote. As mensagens são recebidas pela estação e armazenadas em um

buffer espećıfico, de forma sequencial, formando o pacote de 64 bytes, como mostra a

Figura 21. No momento em que a estação detecta a existência de um novo pacote no

buffer, este é enviado ao computador que irá interpretar o conteúdo das mensagens.

Figura 21: Formato do pacote das mensagens recebidas pela estação-base

O computador detecta o tipo de mensagem, armazena as cargas úteis e suas iden-

tificações RFIDi. Após a detecção e o armazenamento, é constrúıdo o pacote de resposta

que será enviado da estação para os robôs, como mostra a Figura 22. Este pacote é cons-

titúıdo de quatro mensagens destinadas a quatro robôs distintos, que é encaminhado para

a base que o envia sequencialmente para os quatro robôs.

Com o objetivo de otimizar a comunicação usufruindo ao máximo da carga útil das

mensagens, realiza-se uma modificação nas mensagens de tipo 1 e 3, enviadas pela base

para os robôs. A carga útil de uma mensagem é de 12 bytes, por isso é posśıvel enviar em

uma mesma mensagem a identificação id, a qualidade f(A) e o CTRL de quatro robôs,

em que essas três informações ocupam apenas 3 bytes. A mensagem tipo 3 é semelhante,

porém, substituindo a qualidade pelo bytes de confirmação que também ocupa os mesmos

3 bytes. Figura 23 apresenta a estrutura das mensagens tipo 1 e 3 otimizadas. Para que

isso seja posśıvel, o identificador RFID precisou ser codificado, de modo a ocupar apenas
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Figura 22: Formato do pacote das mensagens enviadas pela estação-base

1 byte.

(a) Carga útil para o Tipo 1 Otimizado

(b) Carga útil para o Tipo 3 Otimizado

Figura 23: Mensagens otimizadas

A Figura 24 apresenta a dinâmica de formação dos pacotes que acorre durante

a comunicação dos robôs com a base e da base com os robôs. No exemplo apresentado

ocorre simultaneamente o envio da alocação pelo robô Gbest e o envio da confirmação de

recebimento dos demais robôs. A formação dos pacotes que são enviados da base para os

robôs estão relacionados com as mensagens enviadas pelos robôs para base. A finalidade

da estação-base é apenas intermediar a comunicação entre os robôs. Uma determinada

mensagem só será enviada para o robô i se algum dos robôs enviar para a base uma

mensagem destinada para o robô i.

Com o objetivo de formular uma definição mais completa para o número de men-

sagens enviadas por ciclo na topologia de comunicação em cluster e na topologia de co-

municação em malha completa, os conceitos e processos apresentados neste caṕıtulo e

no Caṕıtulo 3 complementaram a Equação 15 e a Equação 16 tornando-se funções mais

completas para o cálculo do número de mensagens enviadas por ciclos. Dessa forma, a

função F∗
c representa o número de mensagens enviadas a cada ciclo do ADTC, semelhante
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Figura 24: Dinâmica da formação dos pacotes

a Equação 12, sendo também formado pelo somatório do número de mensagens utilizadas

nas etapas de ajuste, identificação e atualização como mostra a Equação 18:

F∗ = F ∗
1 + F ∗

2 + F ∗
3 (18)

onde o termo F ∗
1 representa o número de mensagens utilizadas na etapa de ajuste, no

qual para a identificação do robô Cbest cada robô envia 3 mensagens (1 mensagem com a

qualidade e 2 mensagens de controle) para os demais robôs do cluster. Após a identificação

do robô Cbest, o mesmo envia 1 mensagem para os demais robôs do cluster com sua

alocação e os demais robôs enviam 1 mensagem de controle confirmando o recebimento

da alocação. O robô Cbest ao receber a confirmação do recebimento da alocação de todos

os robôs do cluster, envia 1 mensagem de controle sinalizando a conclusão desta etapa,

conforme mostra a Equação 19:

F ∗
1 = 3γ(ρc(ρc − 1))) + 3γ(ρc − 1). (19)

O termo F ∗
2 corresponde ao número de mensagens utilizadas na etapa de identificação,

onde para identificar o robô Gbest cada informante envia 3 mensagens (1 mensagem com

a qualidade e 2 mensagens de controle) para os demais informantes. Após a identificação

do robô Gbest, o mesmo envia 1 mensagem para os demais informantes como sua aloca-

ção e os demais informantes enviam 1 mensagem de controle confirmando o recebimento

da alocação. O robô Gbest ao receber a confirmação do recebimento da alocação de to-
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dos os informantes envia 1 mensagem de controle sinalizando a conclusão da etapa de

identificação, conforme demostrado pela Equação 20:

F ∗
2 = 3γσ(γσ − 1) + 3(γσ − 1) (20)

E por fim, o termo F ∗
3 representa o número de mensagens utilizadas na etapa atualização,

onde o informante envia 1 mensagem para os demais robôs do seu cluster com a alocação

do robô Gbest e os demais robôs enviam 1 mensagens de confirmação para o informante

do seu cluster. O informante ao receber a confirmação do recebimento da alocação de

todos os robôs do cluster envia 1 mensagem de controle sinalizando a conclusão da etapa,

como mostra a Equação 21:

F ∗
3 = 3γσ(ρc − 1). (21)

Realizando as devidas substituição na Equação 18 e considerando σ = 1, a formula

F∗
c fica apenas em função no número de robôs ρ e o número de clusters γ, conforme

apresenta a Equação 22:

F∗
c = 3γ2 + 3

ρ2

γ
− 6γ − 3ρ− 3. (22)

Da mesma forma, a função Fm∗ demonstra o cálculo do número de mensagens en-

viadas por ciclo na topologia em malha completa, sendo inseridos os conceitos e processos

apresentados neste caṕıtulo e no Caṕıtulo 3 complementaram a Equação 16. A função

Fm∗ corresponde ao número de mensagens utilizadas para identificar o robô Gbest e atua-

lizar a melhor alocação do enxame AGbest. Para identificar o robô Gbest, cada robô envia

3 mensagens (1 mensagem com a qualidade e 2 mensagens de controle) para os demais

robôs. Após a identificação do robô Gbest, o mesmo envia 1 mensagem para os demais

robôs como sua alocação e os demais enviam 1 mensagem de controle confirmando o rece-

bimento da alocação. O robô Gbest ao receber a confirmação do recebimento da alocação

de todos os robôs envia 1 mensagem de controle sinalizando a conclusão da comunicação,

conforme demostrado pela Equação 23:

F∗
m = 3ρ(ρ− 1) + 3(ρ− 1). (23)

4.3 Considerações Finais do Caṕıtulo

Neste caṕıtulo foram apresentadas as caracteŕısticas do robô ELISA-3 e os aspectos de

implementação do algoritmo ADTC, explicando seus diversos dispositivos embarcados,
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com ênfase no módulo de comunicação RF, utilizado para troca de informações entre os

robôs através do intermédio de uma estação-base, gerenciada por um computador.

A implementação do ADTC é realizada através de um protocolo de comunicação

otimizado que permite, simultaneamente, a troca de informação de quatro mensagens. O

protocolo implementado também permite a comunicação com diferentes tipos de mensa-

gens paralelamente. No próximo caṕıtulo são apresentados os resultados e as análises dos

ensaios realizados com robôs reais.



Caṕıtulo 5

ANÁLISE DOS RESULTADOS

NESTE caṕıtulo será apresentada uma análise sobre os resultados obtidos pela im-

plementação do ADTC nos robôs ELISA-3. Essa análise tem com objetivo avaliar

a eficácia do algoritmo ao resolver o problema de ADT. Também são analisadas as carac-

teŕısticas e o desempenho da topologia de comunicação em clusters.

O algoritmo é implementado em diferentes estruturas e arranjos de enxame, vari-

ando o número total de robôs e o número de tarefas, tornando a análise mais diversificada

e os resultados obtidos mais robustos. Os resultados apresentados preocupam-se em serem

estatisticamente válidos, por isso, cada um dos ensaios é repetido 10 vezes. Como objetivo

de apresentar o ADTC um v́ıdeo foi postado no link https://www.youtube.com/user/temente2,

onde demonstra a aplicação do ADTC para alocação dinâmica de tarefas em um enxame

de robôs utilizando uma topologia de comunicação em cluster.

Este caṕıtulo é dividido em 5 seções: na Seção 5.1 será apresentada a metodologia

de avaliação utilizada nos ensaios; na Seção 5.2, uma análise sobre o número de clusters;

na Seção 5.3, uma análise sobre o número de informantes; na Seção 5.4, os resultados

do algoritmo ADTC; na Seção 5.5, a comparação do desempenho do algoritmo ADTC e

ADTG; e na Seção 5.6, as considerações finais desse caṕıtulo.

5.1 Metodologia de Avaliação

A metodologia utilizada nos ensaios avalia os resultados obtidos com diferentes estruturas

de enxame que são definidas pelo número de robôs ρ e pelo número de tarefas τ . Cada

um dos ensaios tem como objetivo alocar tarefas, dinamicamente, até encontrar uma nova

alocação A∗ que atenda aos requisito da proporção-objetivo P. Em todos os ensaios o
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enxame é inicializado em estado zero, o que significa alocar todos os robôs na tarefa 0. O

enxame iniciará em todas os ensaios com a mesma alocação inicial A0 = {0, 0, . . . , 0}.

As proposições-objetivo utilizadas nos ensaios possuem o número de tarefas que

varia de 2 à 5 tarefas. A Tabela 2 apresenta a distribuição padrão da proporção-objetivo

que será utilizada em todos os ensaios. As estruturas dos enxames utilizadas variam de

8 à 50 robôs. Os diferentes arranjos de robôs e tarefas possuem ńıveis de complexidade

diferentes. Como apresentada no Caṕıtulo 1, a complexidade do problema de alocação

de tarefas em um enxame homogêneo está relacionada com o par (ρ,τ), onde cada par

possuirá um número de alocações fact́ıveis Q. A Tabela 3 apresenta o número de alocações

fact́ıveis Q para cada um dos ensaios realizados.

Tabela 2: Distribuição da proporção-objetivo entre as tarefas

# Tarefas
Proporção

Tarefa 0 Tarefa 1 Tarefa 2 Tarefa 3 Tarefa 4

2 60% 40% – – –
3 20% 30% 50% – –
4 10% 15% 30% 45% –
5 5% 10% 20% 30% 35%

Tabela 3: Número de alocações fact́ıveis para os ensaios realizados
#Q τ = 2 τ = 3 τ = 4 τ = 5

ρ = 8 256 6561 65536 390625
ρ = 12 4096 531441 16777216 244140625
ρ = 16 65536 43046721 4294967296 1, 52588× 1011

ρ = 20 1048576 3486784401 1, 09951× 1012 9, 53674× 1013

ρ = 24 16777216 2, 8243× 1011 2, 81475× 1014 5, 96046× 1016

ρ = 28 268435456 2, 2877× 1013 7, 2057× 1016 3, 7253× 1019

ρ = 32 4294967296 1, 8530× 1015 1, 8447× 1019 2, 3283× 1022

ρ = 40 1, 0995× 1012 1, 2158× 1019 1, 2089× 1024 9, 0949× 1027

ρ = 50 1, 1259× 1015 7, 1790× 1023 1, 2676× 1030 8, 8818× 1034

A análise preocupa-se com a obtenção de resultados estatisticamente válidos, por

esse motivo cada um dos ensaios realizados foram executados 10 vezes. Os resultados

finais a serem analisados são uma média dos 10 ensaios. São analisados nos ensaios três

fatores. O primeiro é o tempo de convergência, o tempo que o algoritmo implementado

leva para encontrar uma alocação A∗ que satisfaça a proporção-objetivo. Esse resultados

são mensurados em milissegundo (ms), que é o tempo entre a inicialização dos robôs e a
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finalização da alocação, considerando que o algoritmo alcançou o seu objetivo. O segundo

e o terceiro fator que serão analisados estão relacionados ao aspecto da comunicação. São

analisados o número de mensagens enviadas pelos robôs à base (Mensagens Enviadas) e

o número de mensagens enviadas da base para os robôs (Mensagens Recebidas).

5.2 Impacto do Tamanho do Cluster

Essa bateria de ensaios tem como objetivo avaliar o tamanho ideal do cluster. Sendo que

ao avaliar os resultados desses ensaios, será posśıvel concluir qual é o tamanho ideal de

cluster para um melhor desempenho do ADTC.

Como o tamanho do cluster é o objeto de estudo, todas as demais variáveis per-

manecem constantes, tais como número de robôs, proporção-objetivo, número de tarefas

e parâmetros iniciais. Como mostra a Figura 25, os ensaios são divididos em cinco par-

tes. Com um enxame de 24 robôs, a primeira parte dividirá o enxame em dois clusters

Figura 25(a), a segunda em três clusters Figura 25(b), a terceira em quatro clusters Fi-

gura 25(c), a quarta em seis clusters Figura 25(d) e a quinta em oito clusters Figura 25(e).

(a) 2 Clusters (b) 3 Clusters (c) 4 Clusters

(d) 6 Clusters (e) 8 Clusters

Figura 25: Topologias de comunicação em cluster com 24 robôs divididos em diferentes
números de clusters
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A Figura 26 apresenta o número de mensagens enviadas por ciclo. Os ensaios

possuem uma topologia de comunicação que varia de 3, 4, 6, 8 e 12 robôs por clusters,

em relação a topologia de comunicação em cluster. A Figura 27 apresenta duas curvas

de tendência do número de mensagens enviadas com o algoritmo ADTC, que utiliza a

topologia de comunicação em cluster. A curva vermelha representa os resultados práti-

cos, que é a média do número de mensagens enviadas por ciclo de 10 amostras, para a

alocação de 5 tarefas em um enxame de 24 robôs, e a curva azul os resultados teóricos

conforme a Equação 22. Apresenta também duas retas que correspondem ao número de

mensagens enviadas com o algoritmo ADTG, que utiliza a topologia de comunicação em

malha completa. A reta verde representa o resultado prático, que é a média do número de

mensagens enviadas por ciclo de 10 amostras, para a alocação de 5 tarefas em um enxame

de 24 robôs, e a reta preto, o resultado teórico conforme a Equação 23.
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Figura 26: Número de mensagens enviadas por ciclo para alocação de 24 robôs com
diferentes números de clusters

Os resultados apresentados nas Figuras 26 e 27 compravam a validade da Equa-

ção 22. As curvas apresentam um comportamento similar, convergindo para o mesmo

ponto de mı́nimo. A Equação 22 será utilizada para definir o tamanho ideal dos clusters

em ensaios futuros, com o objetivo de minimizar o fluxo de informação entre os robôs.
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Figura 27: Curvas do número médio de mensagens enviadas por ciclo para alocação de 5
tarefas em um enxame de 24 robôs

5.3 Impacto do Número de Informantes

Esses ensaios têm como objetivo avaliar o impacto no desempenho do ADTC ao variar o

número de informantes por cluster. Semelhante aos ensaios de número de cluster, o nú-

mero de informantes é o objeto de estudo, por isso as demais variáveis devem permanecer

constantes durante todos os ensaios.

Os ensaios possuem três etapas como mostra a Figuras 28. Em um enxame de

24 robôs dividido em 4 clusters, a primeira etapa será com um informante por cluster,

totalizando 17% de informantes Figura 28(a), a segunda com dois informantes por cluster,

totalizando 38% de informantes Figura 28(b) e a terceira com três informantes por cluster,

totalizando 50% de informantes Figura 28(c).

A Figura 29 apresenta a média do tempo de convergência de 10 amostras, para a

alocação do enxame de 24 robôs com uma variação de 2 à 5 tarefas. Os ensaios possuem

uma topologia de comunicação que varia de 17%, 38% e 50% de informantes. A Figura 30

apresenta a média do total de mensagens enviadas de 10 amostras para a alocação de 5

tarefas em um enxame de 24 robôs.

Os resultados apresentados nas Figuras 29 e 30 demonstram que a variação do

número de informantes não causa grandes variações no desempenho do ADTC, tanto no
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(a) 17% de Informantes (b) 38% de Informantes (c) 50% de Informantes

Figura 28: Topologias de comunicação em cluster com 24 robôs com números de infor-
mantes diferentes
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Figura 29: Tempo de convergência para alocação de 24 robôs variando o número de
informantes

tempo de convergência como no número de mensagens enviadas. Existe, na média, uma

pequena piora nos resultados, demonstrando que a melhor topologia é a com o menor

número de informantes posśıvel. Em ensaios futuros é implementado apenas 1 informante

por cluster.

5.4 Desempenho do ADTC

Esse grupo de ensaios tem como objetivo avaliar o funcionamento e a capacidade do

algoritmo desenvolvido, ADTC. Os grupos de robôs utilizados nessas avaliações, possuem
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Figura 30: Número de mensagens enviadas para alocação de 24 robôs variando o número
de informantes

um número de cluster e de informantes otimizados em função dos resultados dos ensaios

anteriores, com o intuito de alcançar o melhor resultado posśıvel.

Os ensaios utilizam topologias de comunicação em cluster, onde o número de clus-

ters está em função do número total de robôs. Como mostra a Figura 31, são realizados

ensaios com 9 estruturas diferentes. O objetivo deles é avaliar o funcionamento e capaci-

dade do ADTC, por isso o ADTC é executado em diferentes ńıveis de complexidade.

A Figura 32 apresenta a média do tempo de convergência, em milissegundos, de

10 amostras para enxames de robôs que variam de 8 à 50 robôs, e para uma alocação

que varia de 2 à 5 tarefas. A Figura 33 apresenta a média do número total de messagens

recebidas e a Figura 34, a média do número total de messagens enviadas.

Os resultados apresentados nessa Seção demonstram que o desempenho (tempo

de convergência) e o fluxo de informação (número de mensagens enviadas e recebidas)

possuem, na média, um comportamento similar. O que caracteriza uma relação direta

do processo de comunicação com o resultado final de uma implementação deste tipo.

O ADTC obteve êxito em todos os ensaios realizados, no entanto, como observado nos

relatos apresentados, os ensaios com 50 robôs alcançam a convergência somente com 2

e 3 tarefas. Esse comportamento ocorreu devido ao fato de que a plataforma escolhida

(ELISA-3) possui algumas limitações f́ısicas, que neste caso estão em função da capacidade
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(a) 8 Robôs/2 Clusters (b) 12 Robôs/4 Clusters (c) 16 Robôs/4 Clusters

(d) 20 Robôs/5 Clusters (e) 24 Robôs/6 Clusters (f) 28 Robôs/7 Clusters

(g) 32 Robôs/8 Clusters (h) 40 Robôs/10 Clusters (i) 50 Robôs/10 Clusters

Figura 31: Topologias de comunicação utilizadas na implementação do ADTC

de carga da bateria, que limita o tempo útil de funcionamento. No ensaio com 50 robôs

para a alocação de 4 tarefas, houve o esgotamento da carga antes da convergência da

solução.

5.5 Comparação entre o ADTC e o ADTG

Os resultados apresentados são uma comparação entre os resultados obtidos no trabalho

(MENDONÇA, 2014) com os resultados obtidos nesta dissertação. O ADTG é um algoritmo

utilizado para buscar uma solução para o ADT utilizando o PSO de forma distribúıda
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Figura 32: Tempo de convergência obtido pelo algoritimo ADTC
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Figura 33: Total de mensagens recebidas obtido pelo algoritimo ADTC

com uma topologia de comunicação em malha completa. O ADTC é um algoritmo similar

ao ADTG, porém ao invés de utilizar uma topologia em malha completa, utiliza uma

topologia em cluster. O ADTC tem como objetivo otimizar os resultados. O conceito

inicial do ADTC consiste que na medida em que é reduzido o fluxo de informação entre os

robôs, o desempenho do algoritmo melhora, ou seja, é reduzido o tempo de convergência.
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Figura 34: Total de mensagens enviadas obtido pelo algoritimo ADTC

A Figura 35 apresenta as médias do tempo de convergência dos algoritmos ADTC

e ADTG, em milissegundos, de 10 amostras para enxames de robôs que variam de 8 à 24

robôs, e para uma alocação que varia de 2 à 5 tarefas. Os resultados em azul referem-se

ao desempenho do ADTC e os resultados em vermelho, ao desempenho do ADTG.

O ADTC obteve, na média, uma redução do tempo de convergência de 30,03% em

relação ao ADTG. Os ensaios com 8 robôs obtiveram, na média, uma redução de 16,92%.

Os ensaios com 12 robôs obtiveram, na média, uma redução de 40,11%. Os ensaios com 16

robôs obtiveram, na média, uma redução de 63,55%. Os ensaios com 20 robôs obtiveram,

na média, uma aumento de 10,38%. E os ensaios com 24 robôs obtiveram, na média, uma

redução de 39,93%. O melhor desempenho do ADTC em função do ATDG foi com 16

robôs e 4 tarefas, no qual obteve uma redução do tempo de convergência de 77,39%. Já

o pior desempenho do ADTC em função do ATDG foi com 20 robôs e 4 tarefas, no qual

obteve um aumento do tempo de convergência de 24,73%.

Os ensaios com 8 e 20 robôs obtiveram os piores desempenhos do ADTC. Em

relação aos ensaios com 8 robôs, os resultados mostram que a implementação do ADTC é

apenas justificável com o aumento da complexidade do problema. E em relação aos ensaios

com 20 robôs, o resultado apresentado com o ADTG foge ao comportamento padrão, se

observado os resultados dos outros ensaios. O ADTG tem um comportamento no qual
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Figura 35: Comparação do tempo de convergência obtidos pelos algoritimos ADTC e
ADTG

o tempo de convergência cresce exponencialmente em função do número de robôs, sendo

o único grupo de ensaios que foge a esse padrão são os ensaios com 20 robôs. O ADTC

também possui esse comportamento de crescimento do tempo de convergência, porém

menos acentuado em função do crescimento do enxame.

A Figura 36 apresenta as médias do número de mensagens recebidas pelos algo-

ritmos ADTC e ADTG, de 10 amostras para enxames de robôs que variam de 8 à 24

robôs, e para uma alocação que varia de 2 à 5 tarefas. Os resultados em azul referem-se

ao desempenho do ADTC e os resultados em vermelho, ao desempenho do ADTG.



5.5 Comparação entre o ADTC e o ADTG 85

8 12 16 20 24

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1.4

1.6

1.8

2

2.2

2.4

2.6

·105

3
,1

0
5

3
,4

9
6

8
,1

3
0

1
2
,9

0
0

2
9
,1

6
1

6
,2

3
7

6
,7

8
4

3
3
,5

5
5

1
3
,8

3
0 2

7
,7

0
9

4
,5

0
6

5
,6

6
1 1

9
,0

6
6

3
5
,1

9
0

3
6
,3

2
9

9
,4

3
0

1
4
,8

8
5

5
0
,5

1
1

2
9
,5

3
2

5
1
,5

2
9

5
,4

3
9

1
0
,4

7
6 2
3
,4

7
0

4
7
,0

6
7

7
6
,0

8
4

1
8
,3

0
5 3

3
,1

8
1

1
.0

8
·1

0
5

4
4
,8

5
4

2
.3

1
·1

0
5

8
,1

2
5

1
5
,1

6
8

5
4
,4

5
4

5
9
,4

7
3

7
7
,1

8
4

2
7
,8

6
6

5
5
,2

2
5

1
.0

5
·1

0
5

5
0
,1

4
8

1
.0

2
·1

0
5

Tamanho do Enxame

N
ú
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Figura 36: Comparação do número de mensagens recebidas pelos algoritimos ADTC e
ADTG

O ADTC obteve, na média, uma redução do número de mensagens recebidas de

41,92% em relação ao ADTG. Os ensaios com 8 robôs obtiveram, na média, uma redução

de 60,89%. Os ensaios com 12 robôs obtiveram, na média, uma redução de 62,43%. Os

ensaios com 16 robôs obtiveram, na média, uma redução de 66,05%. Os ensaios com 20

robôs obtiveram, na média, um aumento de 9,07%. E os ensaios com 24 robôs obtiveram,

na média, uma redução de 39,93%. O melhor desempenho do ADTC em função do

ATDG foi com 16 robôs e 4 tarefas, no qual obteve uma redução do número de mensagens

recebidas de 78,21%. Já o pior desempenho do ADTC em função do ATDG foi com 20
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robôs e 3 tarefas, no qual obteve um aumento do número de mensagens recebidas de

19,16%.

A Figura 37 apresenta as médias do número de mensagens enviadas pelos algo-

ritmos ADTC e ADTG, de 10 amostras para enxames de robôs que variam de 8 à 24

robôs, e para uma alocação que varia de 2 à 5 tarefas. Os resultados em azul referem-se

ao desempenho do ADTC e os resultados em vermelho, ao desempenho do ADTG.
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Figura 37: Comparação do número de mensagens enviadas pelos algoritimos ADTC e
ADTG

O ADTC obteve, na média, uma redução do número de mensagens enviadas de

38,26% em relação ao ADTG. Os ensaios com 8 robôs obtiveram, na média, uma redução
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de 55,64%. Os ensaios com 12 robôs obtiveram, na média, uma redução de 59,61%. Os

ensaios com 16 robôs obtiveram, na média, uma redução de 62,29%. Os ensaios com

20 robôs obtiveram, na média, uma aumento de 14,36%. E os ensaios com 24 robôs

obtiveram, na média, uma redução de 28,12%. O melhor desempenho do ADTC em

função do ATDG foi com 16 robôs e 4 tarefas, no qual obteve uma redução do tempo de

convergência de 76,44%. Já o pior desempenho do ADTC em função do ATDG foi com

20 robôs e 4 tarefas, no qual obteve um aumento do tempo de convergência de 26,08%.

Os resultados apresentados em relação à otimização do número de mensagens envi-

adas e recebidas possui um comportamento similar ao da otimização em relação ao tempo

de convergência, confirmando a tese de que a otimização da comunicação aumenta o de-

sempenho do algoritmo. Porém observando os ensaios com 8 robôs, é posśıvel concluir

que a topologia em cluster possui um custo operacional de execução de cada ciclo superior

ao de malha completo, o que causa um impacto no tempo de convergência. Isto explica

porque o resultado apresentado em relação ao número de mensagens enviadas e recebidas

é três vezes maior que a otimização do tempo de convergência nos ensaios realizados com

8 robôs.

5.6 Considerações Finais do Caṕıtulo

Neste caṕıtulo foram apresentados os resultados obtidos na implementação do algoritmo

ADTC, analisando seu desempenho com diferentes ńıveis de complexidade. Foi realizada

também uma análise sobre as caracteŕısticas estruturais da topologia em cluster, como

o tamanho ideal de cluster e o número ideal de informantes, além de uma comparação

entre o algoritmo ADTC e o ADTG. Esta análise comprovou que a otimização do processo

de comunicação pode trazer melhorias ao desempenho do projeto. O ADTC obteve, na

média, um desempenho melhor nesta aplicação.

O próximo caṕıtulo encerrará esta dissertação. Este apresenta as principais con-

clusões, seus aspectos de maior relevância e algumas diretrizes para projetos futuros.



Caṕıtulo 6

CONCLUSÕES E TRABALHOS
FUTUROS

AOTIMIZAÇÃO da comunicação na alocação dinâmica de tarefas em enxames de

robôs é fundamental para a alocação de grandes enxames. Um dos empecilhos

para utilização da inteligência de enxame para a solução de problemas complexos é o

fluxo de informação necessário para alocar tarefas em grandes grupos de robôs. A troca

de informação é essencial para a realização coordenada das tarefas, pois sem uma aloca-

ção eficiente não é posśıvel a solução de um problema complexo. Desta forma, torna-se

necessária a implementação de uma comunicação otimizada e inteligente.

6.1 Conclusões

Esta dissertação teve como objetivo otimizar os processos de comunicação na Alocação

Dinâmica de Tarefas em um enxame de robôs, com o intuito de melhorar os resultados

do algoritmo ADTG, apresentado em (MENDONÇA, 2014). Para tanto, foi proposto o

algoritmo de otimização ADTC inspirado no PSO, no qual cada robô representa uma

part́ıcula e sua posição no espaço de busca representa uma alocação fact́ıvel. Sua posição

é alterada por uma velocidade que é adaptativa, atualizando-se mediante sua própria

experiência e nas dos demais robôs do enxame. O ADTC possui a mesma metodologia do

ADTG, modificando-se, porém, o processo de comunicação. Para que a velocidade possa

ser adaptativa, existe a necessidade de troca de informações entre os robôs do enxame e o

fluxo de informação entre os robôs cresce exponencialmente em função do número de robôs,

como no processo de comunicação utilizado pelo ADTG. Por isso o ADTC utiliza, em vez

da topologia em malha completa empregada pelo ADTG, a topologia de comunicação em
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cluster, com o objetivo de otimizar o processo de comunicação, viabilizando a alocação de

grandes grupos de robôs.

A metodologia desta dissertação, com o intuido de alcançar o objetvo acima citado,

é estruturada em 5 caṕıtulos. A definição formal do problema de alocação dinâmica de

tarefas foi apresentada no Caṕıtulo 1, que aborda também sua complexidade, que está em

função da variação do número de robôs e de tarefas a serem alocadas.

Trabalhos relacionados com alocação de tarefas em sistemas com multi-robôs foram

apresentados no Caṕıtulo 2, avaliando as caracteŕısticas e abordagens utilizadas por cada

um dos algoritmos apresentados, bem como suas vantagens e desvantagens.

Nesta dissertação foi proposto um algoritmo para otimização da comunicação na

alocação de tarefas, o ADTC, apresentado no Caṕıtulo 3. Este algoritmo bio-inspirado,

utiliza como referência o PSO e metodologias semelhantes ao algoritmo ADTG. ADTC

possui um processo de comunicação que possibilita a utilização da topologia em cluster.

Escolheu-se como plataforma de implementação os robôs ELISA-3 que possuem

caracteŕısticas que viabilizam sua utilização nessa aplicação, como seu tamanho reduzido

e dispositivo de comunicação em RF. No Caṕıtulo 4 foi apresentado detalhadamente a

estrutura dos robôs ELISA-3, seus dispositivos embarcados e suas funcionalidades, além

dos processos realizados em cada etapa para a implementação do ADTC nos robôs.

A análise dos resultados obtidos foi apresentada no Caṕıtulo 5 e demonstrou que

o desempenho da topologia em cluster - mediante a variação em sua estrutura, como o

número de clusters e o número de informantes - valida a equação para o cálculo do número

ideal de cluster, elaborada nesta dissertação.

Apresentou-se também os resultados acerca do desempenho do ADTC. A primeira

parte dos ensaios teve como objetivo avaliar a capacidade do ADTC implementado no

robô ELISA-3. O ADTC nesta etapa demonstrou eficiência em todos os ensaios realizados,

excetuando-se os em que haviam 50 robôs. Devido as limitações f́ısicas do robô, não houve

convergência para aplicação de 4 e 5 tarefas. A segunda etapa desses ensaios teve como

objetivo avaliar a otimização em relação ao ADTG.

O ADTC obteve, na media, redução do tempo de convergência de 30,03%, sendo

seu melhor desempenho uma redução do tempo de convergência de 77,39% (para alocação

de 4 tarefas em um enxame de 16 robôs) e seu pior desempenho um aumento do tempo de
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convergência de 24,73% (para alocação de 4 tarefas em um enxame de 20 robôs). Obteve

uma redução, na média, do número de mensagens recebidas de 41,92%, sendo seu melhor

desempenho uma redução do número de mensagens recebidas de 78,21% (para alocação

de 4 tarefas em um enxame de 16 robôs) e o pior desempenho um aumento do número de

mensagens recebidas de 19,16% (para alocação de 4 tarefas em um enxame de 20 robôs).

Obteve, na média, uma redução do número de mensagens enviadas de 38,26%, sendo seu

melhor desempenho uma redução do número de mensagens enviadas de 76,44% (para

alocação de 4 tarefas em um enxame de 16 robôs) e seu pior desempenho um aumento

do número de mensagens enviadas de 26,08% (para alocação de 4 tarefas em um enxame

de 20 robôs). A topologia de comunicação em clusters demonstra sua capacidade de

otimização do processo de comunicação, mostrando melhores resultados que a topologia de

comunicação em malha completa. Os resultados comprovam que a escolha da topologia de

comunicação, bem como outros parâmetros do processo de comunicação, podem otimizar

ou limitar o desempenho de um determinado projeto.

6.2 Trabalhos Futuros

Sugere-se nesta seção algumas propostas que podem trazer melhorias ao processo de alo-

cação dinâmica de tarefas em enxames de robôs, assim como novos ensaios com o objetivo

de aprofundar a análise sobre a otimização do processo de comunicação.

Uma limitação na implementação do ADTC é a capacidade operacional do robô

ELISA-3. Seria de grande contribuição para esta pesquisa a implementação do ADTC

em outros robôs que possuam caracteŕısticas estruturais diferentes, como um tempo de

funcionamento maior e/ou um processo de comunicação que permita maior paralelismo

na troca de mensagens. Também seria de grande contribuição a implementação do ADTC

em robôs com diferentes caracteŕısticas, expandindo a aplicação do ADTC para enxames

heterogêneos.

Poderia ser implementado outros tipos de algoritmos de otimização, como o ACO

(Ant Colony Optimization) (DORIGO, 2007) ou o BFOA (Bacterial Foraging Optimization

Algorithm) (DAS et al., 2009). Diferentes algoritmos de otimização podem estimular novos

comportamentos ou carateŕısticas até o momento não observadas, assim como alcançar

melhores resultados. Também seria de grande valia a implantação do PSO combinado
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a outros algoritmos de otimização, podendo, nesse contexto, utilizar-se de algoritmos

de outras categorias, fora do grupo de inteligência de enxame, como Sistemas Fuzzy,

Algoritmos Genéticos ou Rede Neural Artificial.

Por fim, voltando ao tema central desta dissertação, a otimização da comunicação,

poderia ser realizada uma nova proposta na qual seriam utilizadas outras topologias de

comunicação, como em anel ou em árvore. Tanto a topologia em anel como em árvore

trariam grande redução do fluxo de informação entre os robôs, porém, ambas necessitariam

de uma estrutura complexa para o processo de comunicação.
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APÊNDICE A – RESULTADOS
NUMÉRICOS OBTIDOS

Neste apêndice são apresentados os resultados numéricos obtidos nos ensaios realizados

nesta dissertação. Os ensaios são os resultados obtidos pelo algoritmo ADTC apresentado

no Caṕıtulo 3. Os ensaios apresentam os resultados referentes ao tempo de convergência

em milissegundos (ms) e o número de mensagens recebidas (Msg. Rec.) e ao número de

mensagens enviadas (Msg. Env.). Todos os ensaios possuem 10 amostras e a respectiva

média.

A.1 Resultados obtidos na análise do tamanho dos

clusters

Nesta seção é apresentado os resultados referentes a análise do tamanho dos clusters. A

Tabela 4 apresenta os resultados de um enxame de 24 robôs ρ = 24 divididos em 2 clusters

γ = 2. A Tabela 5 apresenta os resultados de um enxame de 24 robôs ρ = 24 divididos em

3 clusters γ = 3. A Tabela 6 apresenta os resultados de um enxame de 24 robôs ρ = 24

divididos em 4 clusters γ = 4. A Tabela 7 apresenta os resultados de um enxame de 24

robôs ρ = 24 divididos em 6 clusters γ = 6. E a Tabela 8 apresenta os resultados de um

enxame de 24 robôs ρ = 24 divididos em 8 clusters γ = 8.

A.2 Resultados obtidos na análise do número de infor-

mantes

Nesta seção são apresentados os resultados referentes a análise do número de informantes.

Os ensaios foram relizados em um enxame de 24 robôs ρ = 24 divididos em 4 clusters

γ = 4. A Tabela 9 apresenta os resultados de um enxame com 17% de informantes. A

Tabela 10 apresenta os resultados de um enxame com 38% de informantes. A Tabela 11

apresenta os resultados de um enxame com 50% de informantes.
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A.3 Resultados obtidos no ADTC

Nesta seção são apresentados os resultados para o algoritmo ADTG. A Tabela 12 apresenta

os resultados de um enxame de 8 robôs ρ = 8 divididos em 2 clusters γ = 2. A Tabela 13

apresenta os resultados de um enxame de 12 robôs ρ = 12 divididos em 4 clusters γ = 4.

A Tabela 14 apresenta os resultados de um enxame de 16 robôs ρ = 16 divididos em 4

clusters γ = 4. A Tabela 15 apresenta os resultados de um enxame de 20 robôs ρ = 20

divididos em 5 clusters γ = 5. A Tabela 16 apresenta os resultados de um enxame de

24 robôs ρ = 24 divididos em 6 clusters γ = 6. A Tabela 17 apresenta os resultados de

um enxame de 28 robôs ρ = 28 divididos em 7 clusters γ = 7. A Tabela 18 apresenta os

resultados de um enxame de 32 robôs ρ = 32 divididos em 8 clusters γ = 8. A Tabela 19

apresenta os resultados de um enxame de 40 robôs ρ = 40 divididos em 10 clusters γ = 10.

E a Tabela 20 apresenta os resultados de um enxame de 50 robôs ρ = 50 divididos em 10

clusters γ = 10.
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Apêndice A 111

T
ab

el
a

16
:

R
es

u
lt

ad
os

ob
ti

d
os

p
el

o
A

D
T

C
p
ar

a
ρ

=
24

e
γ

=
6

τ
=

2
E

n
sa

io
1

E
n
sa

io
2

E
n
sa

io
3

E
n
sa

io
4

E
n
sa

io
5

E
n
sa

io
6

E
n
sa

io
7

E
n
sa

io
8

E
n
sa

io
9

E
n
sa

io
10

M
éd

ia
T

E
M

P
O

(m
s)

58
32

7
50

56
0

51
61

2
58

71
8

52
93

0
53

21
4

50
56

0
52

01
4

51
47

3
59

03
6

53
84

4,
4

M
S
G

.
R

E
C

25
73

8
30

08
0

30
48

1
27

37
4

30
76

5
30

97
2

30
08

0
30

02
8

30
12

4
25

97
1

29
16

1,
3

M
S
G

.
E

N
V

.
28

44
4

33
08

4
33

57
2

30
44

4
34

01
6

34
54

1
33

08
4

33
71

6
33

34
7

28
94

3
32

31
9,

1

τ
=

3
E

n
sa

io
1

E
n
sa

io
2

E
n
sa

io
3

E
n
sa

io
4

E
n
sa

io
5

E
n
sa

io
6

E
n
sa

io
7

E
n
sa

io
8

E
n
sa

io
9

E
n
sa

io
10

M
éd

ia
T

E
M

P
O

(m
s)

78
21

8
74

58
3

10
49

26
53

18
1

75
39

5
54

12
3

77
84

9
74

03
5

75
41

7
78

74
6

74
64

7,
3

M
S
G

.
R

E
C

32
61

5
44

52
9

41
48

3
22

43
6

44
86

9
22

76
9

32
32

8
44

18
6

45
13

6
32

94
1

36
32

9,
2

M
S
G

.
E

N
V

.
35

77
2

48
87

6
45

65
2

24
61

2
49

33
6

25
36

5
35

62
4

48
43

8
49

41
6

36
34

5
39

94
3,

6

τ
=

4
E

n
sa

io
1

E
n
sa

io
2

E
n
sa

io
3

E
n
sa

io
4

E
n
sa

io
5

E
n
sa

io
6

E
n
sa

io
7

E
n
sa

io
8

E
n
sa

io
9

E
n
sa

io
10

M
éd

ia
T

E
M

P
O

(m
s)

13
56

24
13

29
74

22
11

62
80

05
9

19
19

58
13

03
52

83
45

8
81

32
5

19
03

25
21

82
35

14
65

47
,2

M
S
G

.
R

E
C

81
23

6
79

73
4

13
26

46
32

51
3

80
46

7
77

45
8

34
02

5
32

98
4

79
45

2
13

03
25

76
08

4
M

S
G

.
E

N
V

.
89

85
4

87
62

8
14

65
24

35
78

4
88

63
6

86
04

5
38

45
7

36
32

5
87

12
5

14
34

58
83

98
3,

6

τ
=

5
E

n
sa

io
1

E
n
sa

io
2

E
n
sa

io
3

E
n
sa

io
4

E
n
sa

io
5

E
n
sa

io
6

E
n
sa

io
7

E
n
sa

io
8

E
n
sa

io
9

E
n
sa

io
10

M
éd

ia
T

E
M

P
O

(m
s)

70
25

6
79

75
4

13
02

54
18

92
54

22
54

70
72

45
1

19
36

52
22

92
51

19
52

14
79

02
1

14
64

57
,7

M
S
G

.
R

E
C

42
51

2
47

12
4

77
12

3
78

54
2

13
65

24
42

98
5

81
78

5
13

74
52

81
25

4
46

54
1

77
18

4,
2

M
S
G

.
E

N
V

.
46

45
7

52
36

9
85

68
4

85
62

4
14

98
57

47
14

5
89

21
4

14
81

24
88

52
1

51
76

2
84

47
5,

7
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