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RESUMO

DE MENDONCA, Rafael Mathias. Algoritmos distribuidos para aloca¢do dina-
mica de tarefas em enzame de robds. 2014. 100f. Dissertacao (Mestrado em Engenharia
Eletronica) — Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio
de Janeiro, 2014.

A Inteligéncia de Enxame foi proposta a partir da observacao do comportamento
social de espécies de insetos e passaros. A ideia central deste comportamento coletivo
é executar uma tarefa complexa decompondo-a em tarefas simples, que sao facilmente
executadas pelos individuos do enxame. A realizacdo coordenada destas tarefas simples,
respeitando uma proporcao pré-definida de execucao, permite a realizagao da tarefa com-
plexa. O problema de alocagao de tarefas surge da necessidade de alocar as tarefas aos
individuos de modo coordenado, permitindo um bom gerenciamento do enxame. A alo-
cacao de tarefas é um processo dinamico pois precisa ser continuamente ajustado em
resposta a alteragoes no ambiente, na configuracdo do enxame e/ou no desempenho do
mesmo. A robdtica de enxame surge deste contexto de cooperacao coletiva, ampliada
a robos reais. Nesta abordagem, problemas complexos sao resolvidos pela realizacao de
tarefas complexas por enxames de robos simples, com capacidade de processamento e
comunicagao limitada. Objetivando obter flexibilidade e confiabilidade, a alocacao deve
emergir como resultado de um processo distribuido. Com a descentralizagao do problema
e o aumento do nimero de robos no enxame, o processo de alocagao adquire uma elevada
complexidade. Desta forma, o problema de alocacao de tarefas pode ser caracterizado
como um processo de otimizacao que aloca as tarefas aos robos, de modo que a proporg¢ao
desejada seja atendida no momento em que o processo de otimizagao encontre a solucao
desejada. Nesta dissertacao, sao propostos dois algoritmos que seguem abordagens dis-
tintas ao problema de alocacao dinamica de tarefas, sendo uma local e a outra global.
O algoritmo para alocagao dinamica de tarefas com abordagem local (ADTL) atualiza a
alocacao de tarefa de cada robo a partir de uma avaliacao deterministica do conhecimento
atual que este possui sobre as tarefas alocadas aos demais robos do enxame. O algoritmo
para alocacdo dinamica de tarefas com abordagem global (ADTG) atualiza a alocagao
de tarefas do enxame com base no algoritmo de otimizacao PSO. No ADTG, cada robo
possui uma possivel solucao para a alocacao do enxame que ¢é continuamente atualizada
através da troca de informacao entre os robos. As alocactes sao avaliadas quanto a sua
aptidao em atender a proporgao objetivo. Quando é identificada a alocacao de maior
aptidao no enxame, todos os robos do enxame sao alocados para as tarefas definidas por
esta alocacao. Os algoritmos propostos foram implementados em enxames com diferentes
arranjos de robos reais demonstrando sua eficiéncia e eficicia, atestados pelos resultados
obtidos.

Palavras-chave: alocacao dinamica de tarefas, robodtica de enxame, computagao distri-
buida, inteligéncia de enxame.



ABSTRACT

Swarm Intelligence has been proposed based on the observation of social behavior
of insect species and birds. The main idea of this collective behavior is to perform a
complex task decomposing it into many simple tasks, that can be easily performed by
individuals of the swarm. Coordinated realization of these simple tasks while adhering to
a pre-defined distribution of execution, allows for the achievement of the original complex
task. The problem of task allocation arises from the need of assigning tasks to individuals
in a coordinated fashion, allowing a good management of the swarm. Task allocation is a
dynamic process because it requires a continuous adjustment in response to changes in the
environment, the swarm configuration and/or the performance of the swarm. Swarm ro-
botics emerges from this context of collective cooperation applied to swarms of real robots.
In this approach, complex problems are solved by performing complex tasks using swarms
of simple robots, with a limited processing and communication capabilities. Aiming at
achieving flexibility and reliability, the allocation should emerge as a result of a distributed
process. With the decentralization of the problem and the increasing number of robots in
the swarm, the allocation process acquires a high complexity. Thus, the problem of task
allocation can be characterized as an optimization process that assigns tasks to robots,
so that the desired proportion is met at the end of the optimization process, find the
desired solution. In this dissertation, we propose two algorithms that follow different to
the problem of dynamic task allocation approaches: one is local and the other global. The
algorithm for dynamic allocation of tasks with a local approach (ADTL) updates the task
assignment of each robot based on a deterministic assessment of the current knowledge
it has so far about the tasks allocated to the other robots of the swarm. The algorithm
for dynamic task allocation with a global approach (ADTG) updates the allocation of
tasks based on a swarm optimization process, inspired by PSO. In ADTG, each robot
has a possible solution to the swarm allocation, which is continuously updated through
the exchange of information between the robots. The allocations are evaluated for their
fitness in meeting the goal proportion. When the allocation of highest fitness in the swarm
is identified, all robots of the swarm are allocated to the tasks defined by this allocation.
The proposed algorithms were implemented on swarms of different arrangements of real
robots demonstrating their efficacy, robustness and efficiency, certified by obtained the
results.

Keywords: Dynamic task allocation, swarm robotics, distributed computing, swarm in-
telligence.
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INTRODUCAO

Sistemas multi-robos (SMR), podem ser descritos como um conjunto de miltiplos robos,
executando tarefas de forma coordenada, em busca de um objetivo comum. Nas tltimas
décadas tem-se observado um rapido crescimento das aplicacoes de sistemas multi-robos.
Atualmente os pesquisadores em robdtica véem dirigindo seus esforgos para a constru-
¢ao de robos médveis e introduzindo novas capacidades nos robos afim de torna-los mais
independentes dos humanos na realizacao de suas atividades.

Diversas aplicacoes a esta proposta podem ser vislumbradas. Por exemplo, em
situacoes que representem um risco ou inviabilizem a presenca humana para a execucao
de uma tarefa, o enxame de robos seria capaz de se auto-organizar para formar grupos,
onde cada grupo executaria uma tarefa especifica com o objetivo, de juntos realizarem
uma acao significativa. Com a adi¢ao do elemento dinamico de alocacao de tarefas, o
enxame ganharia uma maior flexibilidade e confiabilidade.

Utiliza-se MRS intensamente na solucao de problemas complexos devido a suas
caracteristicas aprecidveis a resolugao deste tipo de problema (BAYINDIR; SAHIN, 2007).
Sua abordagem tem como inspiracao sistemas cooperativos, tais como apresentado em
espécies sociais, que demonstram trés caracteristicas desejadas para os sistemas multi-
robo: robustez, flexibilidade e escalabilidade.

A robustez pode ser definida como o grau em que um sistema pode continuar a fun-
cionar na presenca de falhas parciais ou outras condigoes anormais. Para grupos de robos
cooperativos esta caracteristica permite ao enxame superar dificuldades em ambientes
dinamicos e imprevisiveis.

Define-se flexibilidade como a capacidade do sistema em se adaptar a uma nova
situagao ou problema mantendo-se a mesma base de mecanismos de auto-organizacao.
Em alguns momentos, flexibilidade e robustez possuem definicoes em parte conflitantes.

A flexibilidade de um sistema refere-se a um nivel de abstracao mais elevado quando



Introducao 2

comparado a robustez. Desta forma, dizemos que um sistema é flexivel quando o mesmo
possui aplicabilidade a resolucao de mais de um problema sem que as caracteristicas
basicas do sistema sejam alteradas. Os sistemas bioldgicos sao um bom exemplo de sistema
flexivel uma vez que podem facilmente adaptar os seus comportamentos em resposta a
diferentes problemas.

A escalabilidade é definida como a capacidade do sistema em permitir a sua expan-
sao, suportando a inclusao de um nimero maior ou menor de individuos, sem que ocorra
uma degradacao significativa no seu desempenho. Esta é uma caracteristica de muitos
algoritmos evolucionarios bio-inspirados que baseiam o processo de otimizac¢ao na existén-
cia de individuos, onde cada individuo representa uma possivel solugao para o problema.
Para a aplicacao em grupos de robos a escalabilidade de um enxame esta diretamente
ligada a capacidade exploratoria do sistema uma vez que um maior numero de individuos
possibilita uma maior gama de possiveis solucoes para o problema. Contudo a escolha de
um sistema com alta escalabilidade pode ocasionar uma degradagao no desempenho do
sistema, principalmente na comunicacao. Desta forma muitas pesquisas tem sido direcio-
nadas a ponderacao entre a escalabilidade e a comunicacao buscando niveis aceitaveis de
desempenho para o sistema.

As pesquisas desenvolvidas atualmente em sistemas multi-robos apresentam-se or-
ganizadas em nove diferentes campos de pesquisa, classificados em (PARKER, 2003) e
(MOHAN; PONNAMBALAM, 2009). Assim teremos como campos de pesquisa: Inspirac¢ao
Biolégica, Comunicacao, Controle, Mapeamento e Localizacao, Transporte e Manipula-
¢ao, Robdtica Reconfiguravel, Coordenacao de Movimentos, Aprendizagem e Alocagao de
Tarefas.

No campo de pesquisa da Inspiracao Bioldgica, as espécies sociais de insetos for-
necem um dos mais conhecidos exemplos de comportamento biolégico auto-organizado.
Os trabalhos realizados neste campo com grupos cooperativos de robos tem demonstrado
resultados significativos ao resolver problemas complexos inspirando-se nas habilidades
destas espécies (DROGOUL; FERBER, 1993) (MATARIC, 1993). Os principais tdpicos de
relevancia incluem a observacao da habilidade de grupos de animais em aprender novos
conhecimentos e a interconectividade fisica demonstrada por espécies sociais de insetos

em realizar a navegagao do grupo através de terrenos de dificil locomocao.



Introducao 3

A questao da Comunicagdo em grupos de robos foi inicialmente estudada a partir
de pesquisas de algoritmos distribuidos. De acordo com os mecanismos de comunicacao
empregados pelo enxame a comunicacao pode ser considerada implicita ou explicita. Na
comunicagao implicita a comunicagao entre os robos pode se dar através de processos indi-
retos de comunicagao (sinais luminosos, sinais sonoros), como mostrado em (MENDONCA;
NEDJAH; MOURELLE, 2012). Na comunicagao explicita é exigida uma comunicacao dada
por uma acao especifica e direcionada para a transmissao de informagoes entre os robos
(radio frequéncia, bluetooth). Os mais recentes trabalhos neste campo estao ligados a
representacao da linguagem e na fundamentagao destas representagoes no mundo real
(JUNG; ZELINSKY, 2000).

O Controle em grupos multi-robos pode apresentar-se de forma distribuida ou
centralizada. Como bem definido em (IOCCHI; NARDI; SALERNO, 2001) e (JR; THOMAS,
2007), o controle centralizado necessita de um agente central encarregado de centralizar as
informagoes e organizar o trabalho dos demais agentes. Para a definicao de um controle
como centralizado é necessario que o processo de decisao esteja atrelado a apenas um
agente central, diferenciado dos demais que agem de acordo com as orientacoes deste. No
caso do controle distribuido nao existe a presenca de um agente central estando o processo
de decisao completamente autonomo entre os agentes.

Na aplicacao a robdtica de enxame, a escolha da forma de controle esta intima-
mente ligada com as necessidades de cada problema. Na abordagem centralizada resul-
tados 6timos podem ser produzidos uma vez que o robd central tem acesso a todas as
informacgoes no seu processo de decisao. Contudo o processo de decisao centralizado é
fortemente baseado em comunicacao tornando-o mais vulneravel a falhas na comunicacao
e falhas de funcionamento do robo central. Além do fato que a resposta do sistema em
relacao a mudancas no ambiente costuma ser lento uma vez que todas as informagoes
relevantes devem ser encaminhadas para o robo central antes que qualquer acao possa ser
realizada.

Em contrapartida, na abordagem distribuida ao fornecer autonomia no processo de
decisao aos robos do enxame, obtém-se respostas mais rapidas do sistema na ocorréncia de
mudangas no ambiente e torna o sistema menos vulneravel as falhas, agregando robustez

ao mesmo. QOutro ponto forte na abordagem distribuida é o seu inerente paralelismo
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que torna o sistema mais escalavel permitindo a realizacao de tarefas mais rapidamente.
Entretanto a distribuicao do processo de decisao algumas vezes resulta em solugoes sub-
6timas uma vez que as decisoes baseiam-se em informagoes locais e em alguns momentos
incompletas. Outro problema encontra-se na coordenagao de atividades entre os robos
para a realizacao de uma tarefa. Nestes casos, um processo de sincronismo para a troca
de informacoes entre os robos, normalmente, é necessario tornando o sistema como um
todo mais complexo.

Muitas pesquisa tem sido realizadas no campo de Mapeamento e Localiza¢do nas
ultimas duas décadas. O mapeamento é uma representacao dos ambientes fisicos através
de dados sensoriais em modelos espaciais fornecidos por robos méveis (THRUN, 2002).
Enquanto que a localizacao é definida como o processo de encontrar a localizagao do robo
nos modelos espaciais gerados. Atualmente este campo de pesquisa estd concentrado em
duas areas: SLAM, abreviacao de Simultaneous Localization and Mapping, e CML, abre-
viagao de Concurrent Mapping and Localization. As duas areas referem-se ao problema
de aquisicao de um mapa em um ambiente desconhecido com um rob6é mével, enquanto é
realizada a localizagao simultanea do robo em relacdo a este mapa (THRUN, 2002).

Em Transporte e Manipulacao utiliza-se um enxame de robos para desempenhar
acoes cooperativas de manipulacao de objetos, tais como transportar, empurrar ou puxar
(RUS; DONALD; JENNINGS, 1995) (STILWELL; BAY, 1993). Esta drea de pesquisa possui um
amplo cenario de aplicagoes praticas que a torna particularmente interessante para estudo.
Praticamente todos os trabalhos desenvolvidos para esta area envolvem o transporte de
objetos por robos moveis através de superficies planas. Um desafio em aberto para esta
area seria o transporte cooperativo sob terrenos irregulares em campo aberto.

Na Robdtica Reconfigurdvel os robos sao tratados como méquinas modulares e
autonomas com uma morfologia variavel tendo a capacidade de auto-reconfiguracao em
resposta a mudancas no ambiente. Além das caracteristicas usuais normalmente encon-
tradas em robos de morfologia fixa, os robos auto-reconfiguraveis sao capazes de alterar
deliberadamente a estrutura de suas formagcoes com o objetivo de atender as novas cir-
cunstancias do problema, realizar novas tarefas ou mesmo recuperar-se de danos sofridos
(RYLAND; CHENG, 2010). Pesquisas nesta area ainda sdo muito recentes sendo considerado

um campo rico para continuos avancgos em sistemas multi-robos.
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A Coordenagdio de Movimentos é um tépico de estudo com bastante aceitacao do
meio académico onde sao encontrados diversos trabalhos. A abordagem mais habitual
é definida como path-planning, onde é descrito um ambiente destacando duas posigoes,
uma descrita como inicio e outra como final. Estando o robo inicialmente posicionado
na posi¢ao de inicio o mesmo deve especificar e realizar uma rota de deslocamento entre
o ponto de inicio e o de final desviando dos obstaculos encontrados e respeitando certos
critérios de otimizacao durante o seu deslocamento (GE; CUI, 2000). Outra abordagem de
grande aceitagao trata-se da formag¢ao que define a organizacao de um grupo de robos de
maneira coordenada para iniciar e manter uma formagcao fisica especifica como mostrado
em (SAHIN et al., 2002).

Descrevemos a Aprendizagem em MRS, como a acdo de adquirir conhecimento
através de informacoes obtidas no ambiente ou na observacao de suas préprias acoes com
o objetivo de modificar suas agoes futuras buscando a melhoria de algum aspecto. A
aprendizagem ¢ classificada como supervisionada ou nao-supervisionada. Na aprendiza-
gem supervisionada o robo adquire conhecimentos para a resolucao de algum problema
através de um agente externo, dito supervisor, que fornece as informagoes corretivas para
o robo. Em oposicao, na aprendizagem nao-supervisionada o robo adquire conhecimento
sem nenhuma, ou mesmo com pouca, informacao externa de carater corretiva. A utiliza-
¢ao da aprendizagem nao-supervisionada permite que os robos se adaptem a situacoes em
que se desconhece a tarefa ou o ambiente de uma forma mais rdpida e eficiente (PUGH;
MARTINOLI, 2006).

Por dltimo, e ndo menos importante, temos a area de pesquisa que trata da Alo-
cacdo de Tarefas. A alocacao de tarefas é parte integrante na resolu¢ao de um problema
complexo, onde inicialmente este problema é decomposto em um numero de tarefas de
simples execucao por robos de capacidade limitada. A tarefa é definida como um sub-
objetivo necessario para a realizacao do objetivo global. As execucoes destas tarefas sao
definidas respeitando-se uma proporcao de execucao das tarefas entre os robos do en-
xame, definida na etapa de decomposicao. A seguir, as tarefas sao devidamente alocadas,
respeitando-se a proporcao estabelecida, para serem executadas pelos robos do enxame.
Dessa forma, através de uma acao cooperativa entre os robos do enxame é alcancada uma

solucao para o problema complexo.
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Compete a etapa de alocagao de tarefas atribuir as tarefas entre os membros do
grupo de forma produtiva e eficiente. A alocacao deve garantir que nao sé o objetivo global
seja alcangado, mas também que as tarefas sejam bem distribuidas entre os robos. Uma
abordagem eficaz da alocagao considera os recursos disponiveis, os aspectos a se otimizar
(tempo, convergéncia) e as capacidades individuais dos robos de grupos heterogéneos em
executar as tarefas (BAGHAEL AGAH, 2002).

Diversos algoritmos de alocacao de tarefas tem sido propostos sob influéncia de
diferentes metodologias através das abordagens comportamentais, baseadas nas leis de
mercado e bio-inspiradas. Nestas abordagens é notavel a influéncia de processos de con-
trole baseados em sistemas distribuidos tendo em vista a sua flexibilidade e robustez ao
ser empregado na solucao de problemas desta natureza.

E possivel encontrar muitas arquiteturas de coordenagao multi-rob6, mas relativa-
mente poucos modelos formais. Em (CAO et al.,, 1995) e (BALCH; PARKER, 2002) encon-
tramos um tratamento completo da arquitetura de sistemas multi-robos. Cada um destes
oferece uma taxonomia que classifica a maior parte dos sistemas multi-robo existentes
ao longo de vérios eixos, como a organizagao do grupo (centralizado ou distribuido), a
topologia de comunicagao, a composi¢ao do grupo (homogéneo ou heterogéneo), o tipo de
cooperacao (enxame e intencional).

No tipo de cooperacgao por enxame tratamos da cooperacao de um enxame homo-
géneo composto por um grande nimero de robos com capacidade limitada. No entanto,
quando muitos desses robos sao reunidos, um comportamento globalmente interessante
pode surgir como resultado das interacoes locais entre os robos. Essa abordagem nor-
malmente dependem de resultados de convergéncia matematicos que indicam o resultado
desejado ao longo de um periodo suficientemente longo de tempo envolvendo varias re-
peticoes de uma mesma atividade. O segundo tipo trata da cooperagao intencional entre
um numero limitado de robos tipicamente heterogéneos realizando vérias tarefas distintas.
Neste, os robos muitas vezes precisam lidar com algum tipo de restricao para atingir a
convergéncia e requerem a utilizagao de um tipo mais proposital de cooperacao durante
a execucao das tarefas. A dificuldade estd em determinar qual robo deve executar cada
tarefa, de modo a maximizar a eficiéncia do grupo e assegurar a coordenacao adequada

entre os membros.
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Ao invés de caracterizar arquiteturas, em (GERKEY; MATARIC, 2004) é abordada
uma classificagdo mais geral do problema de alocagao apresentando uma taxonomia par-

ticular:

e Single-task robots (ST) e multi-task robots (MT): ST define que cada robo é capaz
de executar apenas uma tarefa por vez, enquanto MT define que um ou mais robos

sao capazes de executar mais de uma tarefa simultaneamente.

e Single-robot tasks (SR) e multi-robot tasks (MR): SR define que cada tarefa requer
apenas um robo para ser realizada, enquanto MR define que ao menos uma das

tarefas requer mais de um robo para ser realizada.

e Instantancous assignment (IA) e Time-extended assignment (TA): IA define que as
informagoes disponiveis sao limitadas e permitem apenas alocacoes instantaneas,
sem que haja um planejamento para futuras alocagoes, enquanto TA define que as
informagoes disponiveis sao mais completas, tais como o conjunto de todas as tarefas

que precisam ser atribuidas, permitindo um planejamento futuro.

Sistemas distribuidos sao sistemas autonomos, normalmente interconectados por
uma rede de comunicagao, que aparecem para o usuario como um sistema unico com a
finalidade de realizar uma acao. Nesta abordagem, aparecem os algoritmos distribuidos
(LYNCH, 1996) que sdo executados de modo concorrente em cada individuo. Quando
os algoritmos precisam cooperar entre si para realizar uma acao, estes coordenam suas
acoes através da troca de informacoes. A troca de informacao acontece em momentos
definidos no algoritmo onde sao atualizadas informagoes necessarias para a continuidade
da execucao do programa em cada individuo. A concorréncia de execugoes, permite ao
sistema a possibilidade de adaptar-se a ocorréncia de falhas de execugao em algum dos
algoritmos distribuidos. Esta caracteristica possibilita a realizacao da acao mesmo em
condicoes adversas, como falhas de comunicacao e mudancas no ambiente.

Da mesma forma, o problema de alocacao de tarefas em grupos multi-robos, é
um processo dinamico pois precisa ser continuamente ajustado em resposta as alteragoes
no ambiente e/ou no desempenho do enxame (GERKEY; MATARIC, 2004). Uma solucao
imediata para resolver este problema baseia-se na abordagem centralizada. No entanto,

uma alocagao distribuida representa uma melhor aproximacao do comportamento dos
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enxames de espécies sociais, onde nao existe um mecanismo de controle centralizado.
Portanto, a alocagao de tarefas em enxames de robos deve surgir como resultado de um
processo distribuido. Esta descentralizacao aumenta a complexidade do problema, pois
o robo nao tem uma visao completa do ambiente. Cada robo devera tomar decisoes de
controle locais sem o conhecimento completo do que outros robos fizeram no passado,
estao fazendo agora ou irao fazer no futuro.

A alocacao de tarefas é um processo dinamico pois precisa ser continuamente
ajustada em resposta as alteragoes no ambiente e/ou no desempenho do enxame. Uma
solugao imediata para resolver este problema baseia-se na abordagem centralizada.

No entanto, uma alocacao distribuida representa uma melhor aproximacao do com-
portamento dos enxames de espécies sociais, onde nao existe um mecanismo de controle
centralizado. Portanto, a alocacao de tarefas em enxames de robos deve surgir como re-
sultado de um processo distribuido. Esta descentralizacao aumenta a complexidade do
problema, pois o robo nao tem uma visao completa do ambiente. Cada robo devera tomar
decisoes de controle locais sem o conhecimento completo do que outros robos fizeram no
passado, estao fazendo agora ou irao fazer no futuro.

Para superar tal dificuldade, sao propostos dois algoritmos para alocacao dinamica
de tarefas em um enxame de robos. Os algoritmos sao descentralizados e bastante simples,
permitindo uma execugao eficiente em robos dotados de recursos de armazenamento e
processamento limitados.

No Capitulo 1 é apresentado o problema da alocagao dinamica de tarefas através
de uma definicao formal do mesmo. E realizada também uma anélise a respeito da com-
plexidade do enxame para diferentes arranjos. A seguir sao apresentadas as estratégias
de alocacao de tarefas de acordo com o tipo de controle, o método de decisao e o método
de execucao.

O Capitulo 2 apresenta um estudo sobre os principais trabalhos realizados no
estudo de algoritmos para a alocacao de tarefas em enxame de robos. Diferentes metodo-
logias sao abordadas buscando realizar a alocagao de tarefas de uma forma mais eficiente.

No Capitulo 3 é proposto um algoritmo deterministico de alocacao dinamica de
tarefas com uma abordagem local a respeito da alocacao do enxame. Sao abordadas as

etapas do algoritmo, bem como sua estrutura de execucao. Nesta proposta, cada robo
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atualiza a sua alocacao de tarefa a partir do conhecimento da alocacao dos demais robos,
através da troca de informacoes entre eles.

No Capitulo 4 é proposto um algoritmo estocastico de alocacao dinamica de tarefas
com uma abordagem global a respeito da alocacao de tarefas do enxame. Sao abordadas
as etapas do algoritmo, bem como sua estrutura de execugao. O algoritmo PSO é utilizado
como inspiracao para o processo de otimizacao. Nesta proposta, o problema de alocacao
¢ tratado como um problema de otimizacao, de modo que ao término do processo de
otimizacao ¢ definida uma alocacao de tarefas global para o enxame.

O Capitulo 5 apresenta a implementacao dos algoritmos propostos em enxames de
robos reais. E descrito os detalhes do hardware do robé utilizado bem com seus aspectos de
comunicagao. O processo de comunicagao consiste da troca de mensagens entre os robos
do enxame utilizando a comunicacao por radio frequéncia. Sao abordados os detalhes
deste processo de comunicacao, bem como a estrutura das mensagens geradas.

O Capitulo 6 exibe os resultados obtidos pelos ensaios realizados com enxames
de diferentes arranjos. Os resultados obtidos sao avaliados e comparados a partir de
aspectos de convergéncia e comunicagao com o objetivo de avaliar a eficacia e eficiéncia
de cada algoritmo proposto. No aspecto de convergéncia, ¢ analisado o tempo necessario
para que o enxame apresente uma alocacao que atenda a proporcao-objetivo. O ntimero
de mensagens trocadas durante os processos de comunicacao € utilizado como forma de
analisar os resultados quanto ao aspecto de comunicacao.

Por fim, no Capitulo 7 sao apresentadas as consideragoes finais desta dissertacao a
partir de uma andlise dos resultados obtidos durante os ensaios realizados. Apos sao apre-
sentadas propostas de melhoria para os algoritmos propostos e sugestoes para trabalhos

futuros.



Capitulo 1

ALOCACAO DINAMICA DE
TAREFAS

STE capitulo introduz o problema da alocacao dinamica de tarefas através de uma

E definicao formal do problema e uma analise da sua complexidade. A alocacao de

tarefas apresenta-se como uma funcionalidade operacional necessaria para o gerenciamento
de enxames de robos.

A Secao 1.1 define o problema da alocagao dinamica de tarefas. A Secao 1.2 apre-

senta uma andlise da complexidade do processo de alocagao de tarefas. Na Secao 1.3 sao

apresentadas as estratégias usadas para alocacao de tarefas. Na Secao 1.4 sao realizadas

as consideracoes finais para o capitulo.

1.1 Definicao do Problema

Compete ao processo de Alocagao Dinamica de Tarefas (ADT) a acao de alocar as tarefas
aos robos de uma forma eficiente. Qualquer abordagem de alocacao deve considerar os
recursos disponiveis, tais como meios de comunicacao, as caracteristicas a se otimizar, tais
como eficdcia e eficiéncia e as capacidades individuais dos robos de grupos heterogéneos
em realizar as tarefas (BAGHAEL; AGAH, 2002).

Geralmente, um enxame de robds tem como objetivo realizar uma tarefa complexa
que ¢ dividida em varias outras tarefas menos complexas. Este processo é chamado de
decomposicao. O processo de decomposi¢ao identifica o conjunto de tarefas validas, e a
proporc¢ao de alocagao ideal para que o objetivo original seja alcancado. Dessa forma, na

decomposi¢ao sao definidos os parametros necessarios ao processo de alocacao de tarefas.
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Com o objetivo de fornecer uma defini¢ao formal do problema de alocacao dinamica
de tarefas, seja T = {t, %2, ..., 1} o conjunto de identificadores de tarefas a serem alocadas
aos robos do enxame, sendo este composto pelas 7 tarefas validas a serem realizadas pelo
enxame. Considerando um enxame composto por p robos, o processo de alocacao de
tarefas permite a alocagao das 7 tarefas aos p robos do enxame, respeitando-se a proporcao
desejada P. A proporcao desejada P = {p1,p2,...,pr}, é definida por um conjunto de

inteiros positivos p; € N*| tais que:

> pi=1, (1)

sendo, ¢; = p; X p robos devem ser alocados a tarefa t;.
O numero de robos alocados a cada uma das tarefas é representado por um conjunto

de contadores C = {cy, ¢a, ..., ¢, }, tal que:

Z ¢ = p. (2)

O conjunto C define a quantidade de robos alocados a cada umas das 7 tarefas, de forma
que o numero de robos alocados a tarefa ¢; € T corresponde ao contador ¢; € C.

No enxame, cada robd possui uma identificacdo tnica definida como id, que o
diferencia dos demais. No restante desta dissertacdo o conjunto de identificadores dos
robos do enxame serd representado por I = {idy, ids, ..., id,}.

A alocagao do enxame é representada por A = {ay,as,...,a,}, onde a; identifica
a tarefa alocada ao robo id;. A partir de uma alocacao A do enxame é possivel deduzir

os elementos do conjunto C, de contadores, conforme a Equacao 3:

p

Ci = CA[ti] = Z (b(ara ti)a (3)

r=1

onde a fungao ¢ é definida conforme a Equacao 4:

oat) = {5 o0t ()

0 senao
de forma que ao término da contabilizacao o conjunto C, representarad a distribuicao de

robos alocados em cada tarefa definido pela alocacao A.
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A resolucao do problema de alocacao dinamica de tarefa consiste em encontrar a

alocagao A* = {aj, a3, ..., a}} tal que:
Vt,eTeVp €P, Cyelt;] =pixp (5)

1.2 Analise de Complexidade

A complexidade do processo de alocacao de tarefas é definido por um problema de decisao
em que se deseja encontrar a alocagao A* que resolva o problema de ADT pertencente a um
conjunto de alocagoes factiveis Q. O numero de alocagoes factiveis Q depende do ntimero
de robos p do enxame e de tarefas 7 a serem alocadas de acordo com as caracteristicas
do enxame. O problema de ADT apresenta uma complexidade computacional alta sendo
classificado como NP_completo.

A complexidade do processo de alocacao de tarefas é diretamente influenciada pela
composicao do enxame. De acordo com a sua composi¢ao, um enxame pode ser homogéneo
ou heterogéneo. O enxame homogeéneo é constituido por um unico grupo de p robos que
possuem as mesmas caracteristicas e portanto sao capazes de realizar um mesmo conjunto
de tarefas T. O ntimero de alocacoes factiveis #Q para um enxame homogéneo é dado

pela Equacao 6:

#Q =1 (6)
Considerando um enxame heterogéneo constituido por p robos, diferenciados em

n grupos, sendo cada grupo ¢ composto por p; robos, tal que:

Zﬂz‘ =p (7)

Os grupos sao formados a partir de uma avaliacao do conjunto T; de tarefas que
os robos deste grupo sao capazes de realizar. Os robos de grupos diferentes possuem
caracteristicas distintas e sao capazes de realizar diferentes conjuntos de tarefas T;. De
maneira complementar, para cada grupo i, os p; robos deste grupo possuem as mesmas
caracteristicas e sao capazes de realizar o mesmo conjunto de tarefas T;. O nimero de

alocacoes factiveis #Q, neste caso, é dado pela Equacao 8:
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Figura 1: Numero de alocagoes factiveis para um enxame de composi¢ao homogénea

n
#Q =/ =" x 7 >t (8)
i=1

onde #Q é definido pelo produtério dos nimeros de alocacoes factiveis entre os n grupos
distintos de robos.

Na Figura 1 é mostrada a relagao entre o nimero de alocagoes factiveis Q formadas
pelos enxames de composicao homogénea. A Figura 2 apresenta um enxame de composicao
heterogénea formado por dois grupos distintos.

Nas duas situacoes, o numero de alocacoes factiveis aumenta de acordo com o
nimero de tarefas impostas ao problema, de modo que um maior nimero de tarefas re-
presenta um maior nimero de combinacoes de alocagoes possiveis. Contudo, é perceptivel
que o numero de alocagoes possiveis ¢ maior para o enxame de composi¢ao homogénea
quando comparado ao de composicao heterogénea. Dessa forma, do ponto de vista de um
problema de otimizagao um enxame homogéneo representa um problema mais complexo
que o enxame heterogéneo, devido ao mesmo possuir um espago de busca maior.

Na Figura 3 é mostrado um exemplo ilustrativo, para enxames com cinco diferentes
constituicoes, sendo um homogeéneo e os demais heterogéneos. Neste exemplo, o problema

é constituido de um conjunto de tarefas T = {1,2,3,4,5} a serem alocadas entre os
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Figura 2: Numero de alocagoes factiveis para um enxame de composi¢ao heterogénea
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Figura 3: Numero de alocagoes factiveis para enxames de diferentes caracteristicas
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robos do enxame. Os enxames heterogéneos sao formados por dois grupos, sendo cada
grupo capaz de realizar o conjunto de tarefas T; e Ty, respectivamente. A quantidade de
robos do enxame ¢é dividida igualmente entre cada grupo nos enxames heterogéneos, sendo
considerada uma diferenga maxima unitaria para os casos de enxames com o nimero total
de robds impar.

O enxame homogéneo é formado por um unico grupo capaz de realizar todas as
tarefas definidas pelo conjunto T. Dessa forma, é possivel observar que o niimero de alo-
cagoes factiveis #Q ¢ influenciada pela constituicao dos grupos em enxames heterogéneos.
Independente da constituicao dos grupos nos enxames heterogéneos, o enxame homogeéneo
possui um maior nimero de alocagoes factiveis quando comparado aos enxames heteroge-

1€eos.

1.3 Estratégias de Alocacao de Tarefas

As estratégias de alocacao definem a metodologia empregado durante o processo de ADT.
As mesmas sao classificadas por categorias, de acordo com o tipo de controle, o método
de decisao e o método de execucao usados. Quanto ao tipo de controle, a alocacao pode
apresentar-se através de uma estratégia centralizada ou distribuida, conforme mostra a
Secao 1.3.1. Quanto o método de decisao, a alocacao pode apresentar-se através da estra-
tégia de decisao deterministica ou estocdstica, conforme descreve a Secao 1.3.2. Quanto ao
método de execucao, a locacao pode ser executada através de uma estratégia sequencial

ou paralela, conforme mostra a Segao 1.3.3.

1.3.1 Estratégia Centralizada vs Estratégia Distribuida

A estratégia de controle em grupos multi-robos pode apresentar-se de forma centralizada
ou distribuida. Como bem definido em (IOCCHI; NARDI; SALERNO, 2001) e (JR; THOMAS,
2007), a estratégia de controle centralizada, ilustrada na Figura 4(a), necessita de um
agente central encarregado de reunir as informagoes e organizar o trabalho, inclusive
de alocagao de tarefas, aos demais agentes. Para a definicao de uma estratégia como
centralizada é necessario que o processo de decisao de ADT esteja atrelado a apenas um

agente central, diferenciado dos demais que agem de acordo com as orientagoes deste.
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No caso da estratégia de controle distribuida, ilustrada na Figura 4(b), néo existe a
figura de um agente central. Dessa forma, o processo de decisao de ADT é completamente

interno aos agentes.

(a) Estratégia centralizada (b) Estratégia distribuida

Figura 4: Ilustracao das estratégias de controle

Na robdtica de enxame, a escolha da estratégia de controle esta intimamente ligada
as necessidades de cada problema. Na estratégia centralizada, resultados 6timos podem
ser produzidos uma vez que o robo central tem acesso a todas as informagoes no seu pro-
cesso de decisao de alocagao. Contudo, a estratégia centralizada é fortemente baseada em
comunicagao tornando-a mais vulneravel a falhas na comunicacao e falhas de funciona-
mento do robo central. Além do fato que a resposta do sistema em relacao as mudancas
no ambiente costuma ser lenta uma vez que todas as informagoes relevantes devem ser
encaminhadas para o robo central antes que qualquer acao de alocacao de tarefas possa
ser iniciada.

Em contrapartida, na estratégia distribuida ao fornecer autonomia no processo de
decisao de alocagao aos robos do enxame, obtém-se respostas mais rdapidas do sistema
na ocorréncia de mudangas no ambiente e torna o sistema menos vulneravel as falhas,
agregando robustez ao mesmo. Outro ponto forte na estratégia distribuida é o seu inerente
paralelismo que torna o sistema mais escalavel permitindo que o processo de alocagao
de tarefas seja realizado mais rapidamente quando comparado a estratégia centralizada.
Entretanto, a distribuicao do processo de decisao de alocacao algumas vezes resulta em
solugoes sub-6timas uma vez que as decisoes baseiam-se em informagoes locais e em alguns
momentos incompletas. Outro problema encontra-se na coordenacao de atividades entre

os robos para a realizacao de uma tarefa. Nestes casos, um processo de sincronismo para
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a troca de informacgoes entre os robos, geralmente, é necessario tornando o sistema como

um todo mais complexo.

1.3.2 Abordagem Deterministica vs Abordagem Estocastica

Na abordagem deterministica, o processo de decisao para a alocagao de tarefas é baseado
em eventos nao probabilisticos. Os processos deterministicos apresentam um comporta-
mento previsivel, sendo o resultado de cada etapa que os compoem definido de maneira
unica. Garantido que os parametros da operagao nao se alteram no tempo, pode-se afir-
mar que para um mesmo conjunto de dados de entrada sera obtido sempre um mesmo
conjunto de resultados de saida.

No processo deterministico de alocacao de tarefas, os parametros sao definidos
pela configuragao inicial do problema de alocagao, tais como, a proporgao objetivo P, o
numero de tarefas 7 e robos p. Ao garantir que os parametros nao se alteram durante o
tempo, o processo de alocagao das tarefas entre os robos sera realizado sempre de uma
mesma forma e obterd sempre o mesmo resultado final. Os processos deterministicos sao
previsiveis e, normalmente, mais simples que os processos estocasticos.

Na abordagem estocastica, o processo de decisao para a alocacao de tarefas é
baseado em eventos probabilisticos. Os eventos probabilisticos sao representados por
parametros aleatorios, que apresentam valores diferentes no decorrer do tempo. Estes
eventos interagem com os parametros de entrada e produzem saidas aleatorias. Dessa
forma, um processo estocdstico de alocagao que possua um conjunto conhecido de dados
pode apresentar um conjunto imprevisivel de resultados de saida, devido a interagao dos
elementos aleatdrios no processo de decisao.

Os processos estocasticos de alocacao de tarefas, sao normalmente mais complexos
que os processos deterministicos. Devido a caracteristica imprevisivel, podem produzir
diferentes resultados de alocagao durante o processo de busca pela alocacao que respeite
a proporcao objetivo. Dessa forma, ao inserir o elemento aleatoério, diferentes resultados
de alocagao sao produzidos diminuindo as chances de que o processo de busca se restrinja
a um conjunto de alocacoes localmente 6timos e alcance uma alocacao que represente um
resultado 6timo para o problema. Normalmente, retornam bons resultados de alocagoes,

contudo, nao é garantido que resultados de alocagao étimos sejam alcancados.
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1.3.3 Procedimento Sequencial vs Procedimento Paralelo

No procedimento sequencial, a alocacao de tarefas é dividida em p processos que sao
realizados sequencialmente pelos robos. Cada processo é finalizado antes que o préximo
seja iniciado, de modo que ao final de cada processo é realizada a alocacao de uma tarefa
para um dos robos do enxame. Apés a finalizacao do ultimo processo, o enxame alcanca

a proporcao desejada, conforme ilustrado na Figura 5.

Inicio
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Figura 5: Estrutura da estratégia de alocacao de tarefas sequencial

O algoritmo que utiliza a estratégia sequencial aloca cada tarefa a um robo de
modo que apenas uma alocagao seja realizada por vez. Dessa forma, para os casos em que
nao ocorrerem modificagoes na configuracao inicial do enxame, tais como uma mudanca
no numero de robhos, de tarefas ou na proporcao objetivo durante o processo de alocacao,
o algoritmo converge garantidamente para uma solugao. Contudo, a estratégia sequencial

exige um elevado tempo de processamento para obter uma solugao, uma vez que somente
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apos o término de realizacao do 1ltimo processo o enxame alcangara a proporgao.

No procedimento paralelo, a alocagao de tarefas é também dividida em p processos,
de modo que todos os processos sao realizados simultaneamente, sendo um processo em
cada robd. Ao final da realizacao do processo, o robo escolhe uma tarefa para ser realizada.
Os processos sao realizados pelos robos do enxame de forma paralela onde os mesmos
alocam suas tarefas baseando-se em informacoes obtidas através de troca de informacao
entre eles. Dessa forma, conforme as tarefas sao escolhidas pelos robos, a alocacao de
tarefas do enxame tende a convergir para a proporcao desejada. A estrutura de realizacao

das etapas segundo a abordagem paralela ¢ ilustrada na Figura 6.
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Figura 6: Estrutura da estratégia de alocacao de tarefas paralela

Um exemplo de estratégia paralela é mostrado em (MENDONCA; NEDJAH; MOU-
RELLE, 2013). Neste algoritmo, os robds trocam mensagens entre si de maneira continua.
Cada mensagem é composta pela identificacao e a tarefa do robo emissor da mensagem.
Dessa forma, o robd ao receber as mensagens dos demais atualiza uma tabela interna
com os dados recebidos. Esta tabela dota o rob6 de um conhecimento sobre a alocacgao

atual do enxame. A partir deste conhecimento o robo verifica a proporcao do enxame
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correspondente a esta alocacao atual e escolhe sua tarefa com o intuito de convergir para
a proporc¢ao objetivo desejada.

Note que neste algoritmo cada robo realiza a sua propria alocacao de tarefa de
forma distribuida. A escolha desta estratégia paralela de alocacao de tarefas, torna o
processo de decisao da alocacao de tarefa concorrente entre os robos. Esta escolha de
estratégia agrega um menor tempo de convergéncia para a proporcao desejada quando

comparada a estratégia sequencial.

1.4 Consideracoes Finais do Capitulo

Este capitulo apresentou a definicao do problema da alocacao dinamica de tarefas para
grupos de robos. O problema de alocagao de tarefas é comparado a um problema de
otimizacao, sendo o espaco de busca definido pelo nimero de alocacoes factiveis para
o enxame. A complexidade do problema é influenciada pela composicao do enxame,
sendo os enxames homogéneos um problema de alocacao de tarefas mais complexo quando
comparados aos enxames heterogéneos.

O problema de ADT pode ser abordado de diferentes maneira. Pode explorar uma
estratégia de controle centralizada ou distribuida, um processo de decisao deterministico
ou estocdastico ou mesmo um processo de execugao sequencial ou paralelo.

Diversos estudos a respeito da alocacao dinamica de tarefas foram realizados nas
ultimas décadas. Diferentes metodologias foram propostas buscando realizar a alocagao
de tarefas de uma forma mais eficiente. O capitulo seguinte apresenta um estudo sobre
os principais trabalhos realizados no estudo de algoritmos para a alocacao de tarefas em

grupos de robos.



Capitulo 2
TRABALHOS RELACIONADOS

STE capitulo apresenta alguns dos algoritmos para alocacao dinamica de tarefas
E com destaque na comunidade académica. Em geral sao algoritmos desenvolvidos
para sistemas distribuidos e com aplicacao direta na area de robdtica de enxame. Neste
capitulo, nos limitaremos a tratar estritamente dos algoritmos formados por sistemas
distribuidos em vista de sua flexibilidade e robustez ao ser empregado em problemas de
alocacao.

Recentemente, um certo nimero de solugoes tém sido propostas na literatura para
os problemas de alocac@o dinamica de tarefas (ADT). Em (ZHANG; LIU, 2008) ¢ realizada
a separagao dos algoritmos quanto a sua abordagem como comportamentais, baseados nas
leis do mercado e os bio-inspirados. A Figura 7 ilustra a taxonomia.

A Secao 2.1 apresenta alguns dos algoritmos comportamentais de maior destaque.
A Secao 2.2 apresenta alguns dos algoritmos inspirados nas Leis de Mercado. A Secao 2.3
apresenta alguns dos algoritmos inspirados nos comportamentos coletivos de inteligéncia

de enxame. Na Secao 2.4 sao realizadas as consideracoes finais para o capitulo.

2.1 Algoritmos Comportamentais

Os algoritmos baseados no comportamento sao considerados robustos apresentando uma
certa tolerancia a falhas durante o processo de execucao. Contudo a solugao obtida pode
apenas alcancar um 6timo local para o problema. Dentre os algoritmos comportamentais
destacam-se o ALLIANCE (PARKER, 1998), BLE (WERGER; MATARIC, 2000) e ASyMTRe

(TANG; PARKER, 2005a).
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| Classificagao dos Algoritmos ADT
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Figura 7: Classificacao dos algoritmos ADT quanto a abordagem

2.1.1 ALLIANCE

O algoritmo ALLIANCE foi proposto em (PARKER, 1994) com o objetivo de estudar a co-
operacao tolerante a falhas dentro de grupos heterogéneos de robos méveis. Sua utilizacao
¢ indicada para grupos pequenos ou médios, ou seja, de 2 a 10 robds. A arquitetura do
algoritmo apresenta robustez ao adequar-se a situacgoes de falhas e incertezas, tais como
problemas de comunicacao entre os robos e retirada de individuos do grupo.

ALLIANCE é um algoritmo ST-SR-IA que utiliza intensivamente a comunicagao
tendo uma arquitetura totalmente distribuida que utiliza selecao de acao adaptativa para
conseguir o controle cooperativo em missoes envolvendo robos de baixo interagao e com
tarefas independentes. Os robos desta arquitetura possuem uma variedade de funcoes
de alto nivel para que possam desempenhar a missao devendo sempre escolher uma agao
apropriada com base nos requisitos da missao, nas atividades realizadas pelos outros robos,
nas condicoes ambientais atuais, e em seus proprios estados internos.

Uma vez que tais grupos cooperativos muitas vezes trabalham em ambientes di-

namicos e imprevisiveis, a arquitetura permite que os membros do grupo respondam de
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forma robusta e confiavel as mudangas ambientais inesperados e modificagdoes no grupo
de robos que podem ocorrer devido a uma falha mecanica, a aprendizagem de novas
habilidades, ou a adicao ou remocao de robos da equipe por intervencao humana.

Sob a estrutura baseada em comportamento, as tarefas a serem realizadas sao
diferenciadas em grupos ditos grupos comportamentais. Por sua vez cada grupo compor-
tamental é acionado baseado na motivacao de cada robo em realizar determinada tarefa,
ou seja, a motivacao é designada a cada um dos robos do enxame para realizar uma tarefa
pelo tempo em que o mesmo mostrar possuir as melhores habilidades a realizacao daquela
tarefa em comparacao aos demais. A esta motivacao é dado o nome de comportamento
motivacional.

Cada robo recebe estimulos sensoriais que controlam alguns aspectos da acao exe-
cutada por este. Os estimulos recebidos aliados ao grupo comportamental acionado defi-
nem o comportamento a ser realizado pelo robo em camadas de prioridade. Comportamen-
tos de nivel mais baixo, ou competéncias basicas do robo, correspondem a comportamentos
primitivos de sobrevivéncia, tais como desvio de obstaculos. Enquanto que os comporta-
mentos de nivel superior correspondem a objetivos mais elevados, como a realizagao da
tarefa. Os comportamentos de nivel mais baixo podem ser suprimidos ou inibidos pelas
camadas superiores, quando necessario através de um processo chamado cross-inhibition.
Dessa forma, cada camada pode ser acionada produzindo o comportamento desejado.

Uma versao estendida desta arquitetura chamada L-ALLIANCE foi proposta di-
minuindo a dependéncia da comunicacao no processo de alocacao de tarefas. Nesta pro-
posta, cada robo possui a habilidade adicional de atualizar seu conhecimento a respeito
das habilidades que cada um dos demais possui em realizar certos tipos de tarefas. Esta
arquitetura permite modelar o sistema de aprendizado humano de forma facil e rapida
agrupando a combinagao apropriada de robos para uma missao particular, uma vez que

0s roboOs nao precisam ter um conhecimento completo dos demais robos do enxame.

2.1.2 Broadcast of Local Eligibility

O algoritmo Broadcast of Local Eligibility (BLE) é um algoritmo ST-SR-IA proposto
para grupos heterogéneos de robos. Possui o objetivo de criar grupos de cooperagao para

superar falhas permitindo inclusive a realocacao das tarefas no enxame em caso falhas no
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robo ou mesmo na impossibilidade do robo em executar uma tarefa atribuida a ele em
decorréncia de mudancas no ambiente.

E baseado na troca de mensagens para eleger a aptidao de cada robo em realizar
cada tarefa. A aptidao do robo para realizar cada tarefa é definida por um valor numérico,
ou nota, que cada robo gera através de um processo de auto-avaliacao. O valor da aptidao
¢ gerado baseando-se nas habilidades e dispositivos embarcados que o robo possui para
realizar a tarefa. Quando a aptidao de um robo é a melhor para realizar algum compor-
tamento, este envia uma mensagem de inibicao de comportamento para os outros robos,
solicitando dessa forma esta tarefa para ele.

A comunicacao é realizada pela troca de mensagens entre os robos de forma balan-
ceada devido a inser¢ao do comportamento denominado cross subsumption. Este compor-
tamento possui a funcao de instanciar os possiveis comportamentos do robo subordinado-
os e arbitrando entre os comportamentos similares na escolha do comportamento de maior
aptidao para este rob6. A unido dos comportamentos de elegibilidade e de subordinacao
permite ao enxame uma maior flexibilidade e escalabilidade para realizar uma missao
composta por varias tarefas sem necessitar de uma negociacao explicita ou de um conhe-

cimento compartilhado de recursos.

2.1.3 ASyMTRe

O algoritmo Automated Synthesis of Multi-robot Task solutions through software Recon-
figuration (ASyMTRe) é um algoritmo ST-MR-IA proposto para solugdes com grupos
heterogéneos de robos. ASyMTRe automatiza o processo de geragao de solugao da tarefa,
fornecendo a capacidade para os robos colaborarem para encontrar novas solugoes para
as tarefas através de varias combinacoes de sensoriamento, atuadores e comportamentos
que podem ser distribuidos através de multiplos robos. Dessa forma, uma cooperagao
proxima e dinamica entre os membros do enxame para realizar as tarefas é alcancada.

A arquitetura proposta é fundamentada em quatro conceitos: programas de sen-
soriamento, programas de percepc¢ao, programas de movimentagao e programas de comu-
nicacao, sendo este 1ltimo o novo componente proposto. Estes programas sao abstragoes
dos componentes que definem as capacidades individuais de cada robo, sejam eles fisicos

(sensores, atuadores) ou virtuais (processamento, armazenamento).
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Os programas de sensoriamento tratam do controle de operacao dos sensores e
atuadores utilizados para que o robo perceba e interaja com as mudangas que ocorrem
no ambiente ao seu redor. Os programas de percep¢ao (MURPHY, 2000), processam os
dados recebidos pelos sensores fornecendo informacgoes necessarias para os programas de
movimentagao (ARKIN; BALCH; NITZ, 1993). Assim, os programas de percepgao servem
de interface entre os programas de sensoriamento que recebem os dados do ambiente
transformando-os em informacao relevante para os programas de movimentacao que rea-
liza acoes fisicas no robo, tais como a sua movimentagao no ambiente.

Por fim, temos os programas de comunicacao que realizam a comunicagao entre os
programas buscando uma interacao entre os mesmo. O algoritmo proposto automatiza as
conexoes entre os programas buscando uma reconfiguragao eficiente destas conexoes para
que o enxame alcance o seu objetivo.

O algoritmo troca mensagens entre os robos ordenando-os em filas de prioridade
para a execucao das tarefas de acordo com a sua capacidade em executar a tarefa proposta.
Os robos menos capacitados recebem uma maior prioridade em relacao aos demais com
o objetivo de otimizar a eficiencia individual de cada individuo no grupo. Dessa forma,
caso o robo nao possua todas as caracteristicas necessarias para a realizacao desta tarefa
¢ solicitada a participacao de outros robos até que a tarefa possa ser realizada por este
conjunto de robos. Ao término é esperado que sejam formados grupos de robos capazes
de realizar o conjunto de tarefas proposto.

ASyMTRe utiliza intensamente a comunicagao através da troca de mensagens entre
os robos permitindo que as tarefas sejam realocadas no enxame adequando-se a situagoes
de falha em ambientes dinamicos. Uma analise formal de sua arquitetura é fornecida em

(TANG; PARKER, 2005b).

2.2 Algoritmos Baseados nas Leis de Mercado

Os algoritmos baseados nas Leis de Mercado respeitam o preceito de maximizar as receitas
(informagao, rapidez) enquanto minimizam os custos (tempo de convergéncia, comunica-
¢ao) com o objetivo de maximizar as vantagens de cada implementagao.

A ideia foi proposta em (SMITH, 1980) através do método Contract Network Pro-

tocol (CNP). Devido a uma melhor escalabilidade, este método é particularmente bem
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adequado para o dominio da roboética distribuida. Além disso, é garantido que sejam pro-
duzidas alocacoes 6timas, contudo os robos devem colaborar através de uma comunicacao
explicita e com mais consumo dos recursos. Uma vez que a comunicacao é interrompida,
o desempenho deste método ird degradar significativamente (KALRA; MARTINOLI, 2006).
Portanto, este é mais adequado para enxame de proporcoes pequena ou média.

Entre os algoritmos com destaque na atualidade podemos citar, First-price Auc-
tions (ZLOT et al., 2002), Dynamic Role Assignment (CHAIMOWICZ; CAMPOS; KUMAR,
2002), M+ (BOTELHO; ALAMI, 1999), MURDOCH (GERKEY; MATARIC, 2000) e DEMiR-

CF (SARIEL; BALCH, 2006).

2.2.1 First-price Auctions

O algoritmo First-price Auctions é um algoritmo ST-SR-IA proposto para solugoes com
grupos tanto homogéneos quanto heterogéneos de robos. Sua abordagem é direcionada
preferencialmente para a realizacao de tarefas de exploragao de um ambiente desconhe-
cido. Utiliza intensamente a comunicacao através da troca de informacoes entre os robos,
contudo ainda apresenta funcionalidade mesmo que com reduzida eficiéncia para situagoes
com baixa ou nenhuma comunicacao.

A receita é paga para o robo em troca da informacao do ambiente fornecida por
ele e o custo é definido pela quantidade de recursos utilizados pelo robo na obtencao desta
informacao. Nesta implementacgao, o custo é representado pela distancia média percorrida
pelo robo para obter a informacao e a receita é a informagao propriamente dita calculada
por sua relevancia em comparacao a um mapa de referéncia do ambiente.

O ambiente é representado por uma grade de ocupacao dividida em células, onde
cada célula pode receber a marcacao de espaco livre, com obstaculo ou desconhecido.
As informacéGes obtidas por visitar um ponto de interesse podem ser calculada por meio
da contagem do ntumero de células desconhecidas contidas entre os pontos inicial e final.
Assim, O lucro é calculado como a receita menos o custo gerados. Cada robo tenta
maximizar a quantidade de novas informacoes descobertas, e minimizar a sua prépria
distancia de deslocamento. Ao agir para promover os seus proprios interesses (maximizar o
lucro), os robds tendem a maximizar as informagoes obtidas por todo o grupo e minimizar

o uso de recursos. Uma formalizacao da arquitetura baseada nas leis de mercado esta



2.2 Algoritmos Baseados nas Leis de Mercado 27

disponivel em (DIAS; STENTZ, 2000).

2.2.2 Dynamic Role Assignment

Dynamic Role Assignment é um algoritmo de classificagao ST-SR-IA proposto preferen-
cialmente para enxames heterogéneos de robos, podendo também ser utilizado para um
enxame homogéneo. Foi proposto baseado na cooperagao distribuida que ocorre no fute-
bol de robos. Esta abordagem iniciou-se no final da década de 90 através da observagao e
estudo das RoboCup Competitions ((STONE; VELOSO, 1999), (CASTELPIETRA et al., 2000),
(WEIGEL et al., 2001) e (EMERY; SIKORSKI; BALCH, 2002).

O algoritmo realiza a alocacao das tarefas entre os robos permitindo que ocorra uma
realocacao ou troca das tarefas entre os robos. Este permite superar situacoes adversas,
tais como, perda de comunicacao e impossibilidade momentanea de realizar uma tarefa.
Dessa forma, permitindo que os robos troquem suas tarefas este algoritmo melhora a
performance individual de cada robo e consequentemente de todo o enxame.

Em (CHAIMOWICZ; CAMPOS; KUMAR, 2002) é proposto uma variacao deste algo-
ritmo baseando-se em um sistema hibrido utilizando automatos hibridos. O automato
hibrido é um automato finito ampliado para um numero finito de variaveis de valor real
que mudam de forma continua, conforme especificado por equagoes diferenciais (ALUR
et al., 1995). Neles estao definidas as caracteristicas individuais de cada rob6. Através
da troca de mensagens os robos sao capazes de sincronizar seus automatos executando

tarefas de forma cooperativa.

2.2.3 M+

O protocolo M+, classificado como ST-SR-IA, é baseado em uma combinagao de planeja-
mento local e negociagao voltado para o problema da alocacao de tarefas. Sua arquitetura
permite a realocacao de tarefas entre os robos como fruto de uma reacao cooperativa para
a resolucao de contingéncias locais, tais como falhas de comunicacgao, a decomposicao de
tarefas e o replanejamento das agoes para a execucao das tarefas.

O algoritmo foi concebido para ser integrado a arquitetura LAAS (ALAMI et al.,
1998) e representa a primeira abordagem baseada no mercado para MRTA ou pelo menos o
primeiro que foi motivado com o uso de leiloes com ideias economicas (GERKEY; MATARIC,

2004). Ele formaliza os recursos e os custos permitindo a realocacao das tarefas apenas
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quando uma nova tarefa torna-se disponivel. Esta caracteristica torna a aplicabilidade de
M+ limitada para dominios onde os recursos e os custos sao conhecidos.

Cada robo do enxame recebe uma mesma missao, sendo a missao um conjunto de
tarefas. Por sua vez, as tarefas sao definidas por um conjunto de metas a serem alcancadas.
Dessa forma, através de um conhecimento local do enxame as tarefas sao decompostas em
séries de acoes que quando executadas em uma dada sequéncia, definida pela decomposi-
¢ao, realizam a tarefa correspondente. As tarefas s@o atribuidas gradativamente através
de um processo explicito de negociacao entre os robos combinado com um planejamento
de atividades de estimativa de custos. O planejamento destas atividades permite a cada
robo decidir sobre suas acoes futuras, tendo em conta seu conhecimento local atual, as
suas capacidades individuais e a dos demais robos.

A arquitetura do algoritmo M+ ¢ interpretada como uma etapa intermediaria entre
a primeira camada, que é a missao definida pelo problema, e a tultima, que representa a
acao realizada por cada robo. Esta etapa é definida como a camada de tarefas. Ela
pode ser composta por varias camadas, sendo cada uma definida por duas entidades:
planejadora e supervisora. A entidade planejadora gera uma sequencia de agoes necessarias
para que que o objetivo desejado seja atingido enquanto a entidade supervisora interage
com a camada seguinte, controlando a execucao das acoes e avaliando os possiveis novos
eventos de entrada.

Nesse contexto, a entidade supervisora comunica-se com a planejadora da tarefa
que esta sendo realizada obtendo o plano com a sequéncia das acoes necesséarias a aquela
tarefa. Assim a entidade supervisora utiliza o plano obtido para o cédlculo do custo asso-

ciado da tarefa servindo como base para o processo de negociagao.

2.2.4 MURDOCH

MURDOCH ¢é um algoritmo ST-SR-IA que baseia sua comunicacao na expressiva troca
de mensagens do tipo Publish/Subscribe (STROM et al., 1998). Este permite a andlise do
problema MRTA através de uma interface de mais alto nivel para alocar tarefas a um
grupo homogéneo ou heterogéneo de robés. Em (GERKEY; MATARIC, 2002) é possivel
encontrar uma definicao formal da arquitetura de MURDOCH.

A alocacao de tarefas é realizada combinando o conjunto de recursos necessarios
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para executar a tarefa com os robos que sao capazes de realiza-la. Para isto, todos os robos
enviam aos demais uma mensagem contendo suas caracteristicas, tais como os dispositivos
que possuem (camera, sonar), a mobilidade (mdveis ou iméveis) entre outras. Por exem-
plo, um desktop enviaria uma mensagem com as caracteristicas (imével, armazenamento
de meméria), enquanto um robd enviaria uma mensagem com as caracteristicas (mdvel,
sonar, camera, sensor infra-vermelho).

Através destas mensagens, cada robd se habilita para realizar uma dada tarefa
comparando suas caracteristicas com os recursos necessarios para realiza-la. Nos casos
em que mais de um robo habilita-se para uma mesma tarefa um processo de escolha do
robo mais habilitado torna-se necessario. Dessa forma, os robos se auto-avaliam retornado
um valor referente ao seu fitness em realizar a tarefa baseando esta métrica nos conceitos
das leis de mercado. O processo é repetido até que todas as tarefas sejam alocadas entre
os robos do enxame nao permitindo uma realocagao das mesmas. Assim, comparando-se
MURDOCH com os outros algoritmos MRTA existentes, na auséncia de novas tarefas a
serem introduzidas e sem a possibilidade de re-atribuicao de robos que ja tenham sido atri-
buidos, é impossivel construir um melhor alocador de tarefas que MURDOCH (GERKEY;

MATARIC, 2004).

2.2.5 DEMiR-CF

Distributed and Efficient Multi Robot - Cooperation Framework (DEMiR-CF) é um al-
goritmo classificado como MT-MR-TA. E proposto para grupos heterogéneos de robos,
sendo também utilizado para grupos homogéneos, realizarem missoes complexas que in-
cluam a existéncia de tarefas inter-relacionadas que exijam mais de um robo ou execugoes
simultaneas (SARIEL; BALCH; ERDOGAN, 2008).

O algoritmo é robusto respondendo a situacoes de contingéncia em tempo real
de forma eficiente e mantendo o compromisso de apresentar uma alocacao de tarefas
distribuida de alta qualidade. Contudo, admite-se a possibilidade de apenas se obter
resultados com oOtimos locais para situagoes severas de contingéncia, como a perda de
comunicacao.

A estrutura do algoritmo combina a selecao das tarefas para os robos mais ca-

pacitados e o uso da coalizao dos robos em grupos para a execugao da tarefa de forma
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distribuida e organizada. Inicialmente, os robos sao informados sobre o conjunto de tarefas
que compoem a missao a ser realizada e solicitam a execucao das tarefas entre si consi-
derando suas habilidades para esta tarefa. A cada solicitacao feita é atribuido um custo
global quanto a realizacao desta tarefa por este robo. A seguir, as solicitacoes passam
por um processo de avaliacao baseado em leiloes que determina o robo mais capacitado
para realizar a tarefa. Neste processo, inconsisténcias e conflitos sao solucionados atri-
buindo cada tarefa para um robo mais capacitado ou em alguns casos para um grupo mais
capacitado de robos executarem esta tarefa.

Apés atribuidas as tarefas o processo de avaliacao sobre os robos e as tarefas a
eles atribuidas continua a ser realizado. Nesse processo sao avaliadas novas informagoes
recebidas do ambiente que podem ocasionar na troca da atribuicao de uma tarefa para
um outro robd desde que isto seja considerado mais rentéavel para a solucao global. Dessa
forma, é realizado um processo de avaliacao de contingéncias em tempo real buscando
adequar-se as novas condi¢oes impostas pelo ambiente no objetivo de alcancar uma boa
solucdo global para o problema. Em (SARIEL, 2007) esta disponivel uma abordagem
formal sobre o algoritmo DEMiR-CF.

2.3 Algoritmos Bio-Inspirados

A utilizacao de algoritmos bio-inspirados para a resolucao de problemas MRTA apre-
senta um consideravel crescimento. Derivado dos comportamentos de insetos sociais, a
abordagem da inteligéncia de enxame para este propdsito apresenta caracteristicas bas-
tante apreciaveis, como a capacidade de auto-organizagao e comportamentos flexivel as
mudancas no ambiente através da simples interacao entre os individuos.

Esta abordagem ¢ apropriada para enxames homogeéneos de robos com capacidade
limitada que através da interacao alcangam resultados consideraveis e inalcancaveis para
apenas um rob6. Por sua caracteristica limitada em muitos casos utilizam uma comu-
nicacao local implicita, através de sensores que monitoram o ambiente captando tanto
excitagbes naturais (presencga de obstaculos, mudanga de luminosidade) como artificiais
(causadas por outros robos). Dessa forma, a medida que o nimero de robos no enxame
aumenta, a complexidade da comunicacao cresce muito lentamente permitindo a realiza-

¢ao de experimentos com um grande nimero de robds, como mostrado em (ZHANG et al.,
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2008) e (LIU; ZHANG, 2009).

Portanto, a abordagem bio-inspirada é a mais adequada para sistemas distribuidos
multi-robo e por este motivo muitos pesquisadores tém desempenhado estudos nesta area.
Em (YINGYING; YAN; JINGPING, 2003) e (YANG; WANG, 2004) foi realizada a cooperagao
em grupos de robos utilizando-se a Otimizagao por Colonia de Formigas (ACO), enquanto
que em (LIU et al., 2010) utilizou-se a Otimizagdo por Enxame de Particulas (PSO). Em

(YU et al., 2009) abordou-se os Algoritmos Evolucionarios com Inspiragao Quantica (QEA).

2.3.1 Algoritmo utilizando ACO

O algoritmo de otimizagao por colonia de formigas (ACO), proposto em (COLORNI et al.,
1991), baseia-se no comportamento social de colonias de formigas que ao se movimentarem
no ambiente depositam certa quantidade de uma substancia chamada feromonio. Esta
substancia afeta o comportamento de outras formigas da forma que quanto maior for a
quantidade desta substancia em um determinado trajeto, maior sera a probabilidade de
outras formigas seguirem por este mesmo trajeto.

Em (YINGYING; YAN; JINGPING, 2003) utiliza-se ACO como ferramenta auxiliar no
replanejamento de agoes que objetivam a realizacao de uma tarefa. Neste, é ensaiado um
experimento onde os robos possuem a tarefa de deslocarem objetos de diferentes cargas
de sua posicao até uma regiao previamente definida. Considera-se que todos os robos
tenham conhecimento de sua localizacao e da localizacao desta regiao, sendo que cada
robo possui a capacidade de deslocar objetos de até uma certa carga, exigindo que sejam
acionados outros tantos robos quanto necessarios para que objetos de cargas maiores sejam
deslocados.

Ao localizar um objeto o robo inicia o processo de realizagao da tarefa de deslocar
este objeto até a regiao definida. Contudo, nas situacoes em que a carga do objeto for
superior a sua capacidade de deslocamento o robo nao tera sucesso em sua realizacao.
Nestas situagoes, é estipulado um tempo limite para que a tarefa seja realizada. Quando
este tempo limite é alcancado sem que a tarefa seja realizada o robo deposita uma certa
quantidade de feromoénio neste local o que ira atrair outros robos. Dessa forma, através
da formagao coletiva de um grupo de robos o objeto alvo é transportado para a regiao de

destino.
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Nesta implementagao, de classificagao ST-MR-TA, observa-se claramente a coo-
peracao de um grupo de robos para executar uma tarefa através de uma comunicacao
indireta, alocando e replanejando as tarefas entre seus membros de forma distribuida.
Este tipo de comunicacao aliado as caracteristicas simples de cada robo permite uma
melhor escalabilidade do enxame adaptando-se as necessidades de convergéncia impostas,

tais como o tempo de convergéencia.

2.3.2 Algoritmo utilizando QEA

O Algoritmo Evoluciondrio com Inspiragao Quantica (QEA) foi proposto em (HAN; KIM,
2002). Ele é baseado nos conceitos e principios da computagao quantica onde um bit quéan-
tico, diferente do bit classico, pode possuir infinitos valores com caracteristicas probabi-
listicas e nao deterministicas. Na computacao quantica existe um paralelismo intrinseco,
uma vez que o estado quantico é uma superposicao de estados bésicos (SHOR, 1994).
Em (YU et al.,, 2009) e (YUPING; YINGHUA, 2007) é mostrada a utilizacdo do algo-
ritmo QACO, uma junc¢ao da inspiragao quantica fornecida por QEA aliada ao algoritmo
ACO. Nesta implementacao a inspiracao quantica é aplicada para solucionar problemas
durante a formagao de coalizao em grupos de robos. A adi¢ao da parcela quantica possibi-
litou uma melhora nos resultados de otimizacao durante atividades de busca no ambiente

mesmo para enxames pequenos de robos.

2.3.3 Algoritmo utilizando PSO

A Otimizagao por Enxame de Particulas (PSO), proposta em (EBERHART; KENNEDY,
1995), é baseado no comportamento coletivo e no aprendizado social. No PSO, procura-
se imitar o comportamento social de grupos de animais, mais especificamente de bando de
passaros. Nele os passaros sao vistos como particulas de um enxame onde o seu movimento
¢é afetado por sua propria velocidade, a sua melhor posicao e a melhor posi¢ao do enxame
no passado. Como resultado, solugoes étimas podem ser obtidas em espacos de busca
complexos.

Em (SALMAN; AHMAD; AL-MADANI, 2002) e (HO et al., 2008) é proposto o uso do
PSO para a resolugao do problema de alocacao de tarefas em sistemas computacionais

distribuidos. Nestas implementacoes o sistema procura distribuir a execucao das tarefas
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que compoem um programa entre os processadores com o objetivo de reduzir o tempo de
execucao do programa e para aumentar o rendimento do sistema.

Em (LIU et al., 2010) é proposto um algoritmo hibrido, de classificacao ST-MR-
IA, denominado PSACO que utiliza o PSO como ferramenta de otimizagao auxiliar no
algoritmo ACO que realiza a alocagao de tarefas em um enxame de robos. O PSO busca
otimizar o valor do feromonio a ser depositado por cada robo do enxame auxiliando a

coalizao de grupos de robos para a realizacao de tarefas.

2.4 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados resumidamente diversos trabalhos sobre a tematica de
alocagao de tarefas em um grupo de robos. Os algoritmos presentes em cada um destes
trabalhos foram apresentados destacando-se suas caracteristicas particulares através de
classificacoes formais e exemplos experimentais.Desta forma, foi estabelecida uma relagao
bésica destacando-se as caracteristicas positivas e negativas para cada implementacao.
Ao fim, foi evidenciada a importancia da abordagem dos algoritmos bio-inspirados
na resolucao de problemas MRTA sendo os mesmos os mais adequados para sistemas
distribuidos em robos méveis. O capitulo seguinte apresenta uma proposta de algoritmo

deterministico para agir como solu¢ao ao problema MRTA.



Capitulo 3

ALGORITMO PARA ALOCAGCAO
DINAMICA DE TAREFAS COM
ABORDAGEM LOCAL

ESTE capitulo é proposto um algoritmo para a solugdo do problema de ADT
N baseando-se em uma abordagem local de alocacao de tarefas. Na abordagem local,
o robo realiza o ajuste de sua tarefa a partir de um processo deterministico de avalia-
cao das tarefas realizadas pelos demais robds do enxame. Os processos deterministicos
sao processos que apresentam um comportamento previsivel, onde o resultado de cada
execucao ¢ definido de maneira tnica.

Em geral, o algoritmo é organizado em 3 etapas principais: atualizacdao, ajuste e
execugao. A Secao 3.1 deste capitulo apresenta uma visao geral do algoritmo. A Secao 3.2
é dedicada a etapa de atualizacao, enquanto a Secao 4.4 descreve os detalhes da etapa de

ajuste da tarefa. Na Segao 3.4 sao apresentadas as consideracoes finais deste capitulo.

3.1 Visao geral do algoritmo

O Algoritmo para Alocagao Dinamica de Tarefas com abordagem Local (ADTL) proposto
define dinamicamente a alocacao da tarefa a partir de um processo de ajuste. ADTL é
estruturado em etapas bem definidas, conforme mostra o Algoritmo 1.

As etapas sao repetidas iterativamente até atingir a proporcao desejada. Cada
robo do enxame executa localmente uma versao deste algoritmo. Neste contexto, o robo
é responsavel por definir dinamicamente a atribuicao da tarefa a executar utilizando um

processo de avaliagao. Durante o processo, é definida a tarefa a ser alocada a ele baseado-
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se no conhecimento atual, mesmo que parcial, das tarefas atribuidas aos demais robos do
enxame.

Algoritmo 1 permite alocar 7 tarefas a um enxame de p robos, onde a propor¢ao
objetivo é P. Note que t; é o identificador da tarefa atualmente alocada ao robo id; e A;
a alocacao de tarefas do ponto de vista deste robo. Inicialmente, A; é configurada com
uma alocagao inicial Ay (linha 1). A inicializacdo da alocagao inicial pode ser realizada
de forma randomica, onde a alocagao de tarefa para cada robo é obtida aleatoriamente
a partir das tarefas validas definidas por T, ou fixa, onde a alocacao de tarefa para cada

robo é previamente definida.

Algoritmo 1 ADTL no robo i
Entrada 7, p, P e Ay;

1: A; = Ag;

2: Enquanto verdadeiro Faga
3:  Atualizar(A,);
4:  Se P # P; Entao
5 AjustarTarefa(A;, t;);
6: Senao
7
8
9:

ExecutarTarefa(t;) por um determinado periodo de tempo;
Fim Se
Fim Enquanto;

A cada iteragdo é realizada a atualizacdo de A; (linha 3), conforme detalhado
na Segao 3.2. Em seguida, é verificado se a proporcao desejada P é alcangada (linha
4). Comparando-a a propor¢ao atual P;, que é obtida a partir da alocagao A; conforme
explicado no Capitulo 1. No caso negativo, é realizado o ajuste da tarefa ¢; (linha 5). O
procedimento utilizado para ajustar a tarefa do robo é explicado na Secao 4.4. Caso a
proporgao desejada tenha sido alcangada, a tarefa ¢; é realizada (linha 7).

A etapa de execugao, implementada por ExecutarTarefa, realiza a tarefa ¢; (linha
7) alocada para o robd de acordo com A;. Em geral, as 7 tarefas consideradas podem
possuir caracteristicas distintas em relacao a acao que deve ser executada e ao tempo
de execucao desta acao, sendo estas caracteristicas definidas caso a caso dependendo da
implementagao e do problema.

A dinamica imposta no Algoritmo 1 permite que o robo repita as etapas de atua-
lizacao e ajuste varias vezes, objetivando alcancar uma distribuicao das tarefas de acordo

com a proporcao P prescrita. Com essa distribuicao de tarefas, os robos do enxame pas-
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sam a realizar a tarefa correspondente até que uma nova configuracao do problema é
informada. Vale lembrar que os parametros sao o nimero total de robos p, o niimero total

de diferentes tarefas a serem realizadas 7 e a proporcao desejada P.

3.2 Etapa de Atualizacao

A etapa de atualizacao é implementada conforme mostrado no Algoritmo 2. Nesta etapa
é realizada a troca de informacao entre os robos e atualizacao do conhecimento deste em
relacao as tarefas alocadas aos demais robos do enxame. Dessa forma, o robo ¢ envia uma
mensagem, composta pelo seu identificador id; e por sua tarefa ¢; atualmente alocada, aos

demais robos do enxame com o objetivo de informa-los sobre a sua alocacao atual.

Algoritmo 2 Atualizar no robo i
Entrada 7, p, A; e [;
Saida Ai) ]P)Z,
1: msg < (id;, t;);
Enviar msg aos demais p — 1 robos;
Receber msg dos demais p — 1 robos;
Para cada mensagem (id;, t;) recebida Faca
AL =
Fim Para
Parar:=1— p Faga
CilA[r]] == CilAi[r]] + 15
Fim Para
Parat:=1— 7 Faga
B,ft] = Cilt]/p;

. Fim Para

— = =
2

Cada robo possui um conhecimento proprio a respeito das tarefas atualmente alo-
cadas aos demais robos. Note que este conhecimento pode ser diferente de um robo a
outro devido a perda de mensagens durante a fase de troca de informagoes entre os robos.
Assim através da troca de mensagens entre os robos, onde os mesmos informam o seu
identificador e a sua respectiva tarefa, o robo consegue ter um conhecimento, mesmo que
parcial, sobre a alocacao de tarefas dos demais robos do enxame. A atualizacao da alo-
cagao de tarefas A; depende do recebimento de mensagens dos demais robos. Devido a
isto, A; varia continuamente no tempo levando em conta os momentos distintos em que

os robos recebem as mensagens que lhes sao destinadas.
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De maneira complementar, o rob6 recebe dos demais robos mensagens de mesmo
formato, sendo informado sobre as tarefas alocadas aos mesmos. Baseando-se nestas
mensagens recebidas o rob6 atualiza A; com as tarefas dos demais robos (linha 5).

Uma vez a alocacao A; atualizada, o robo calcula a nova proporgao do enxame P;.
Com este objetivo, é contabilizado o niimero de robos alocados a cada uma das tarefas em
7 contadores, baseando-se na nova alocagao A; (linhas 7 - 9). O conjunto dos contadores
é representado por C;, onde C; = {c1,¢a,...,¢,} e ¢; representa a quantidade de robds
atualmente associados a tarefa de identificador . Em seguida, é realizada a atualizacao
de P; através do calculo das proporcgoes equivalentes a cada uma das tarefas em relagao
ao numero de robos p (linhas 10 - 12), conforme definido na Equacdo 1 e na Equagao 2

do Capitulo 1.

3.3 Etapa de Ajuste

O Algoritmo 3 descreve o método proposto para implementar o ajuste das tarefas alocadas
aos robos do enxame para alcancar a proporcao objetivo. Esta etapa é responsavel por
decidir se o robo deve ou nao alterar a alocacao de sua tarefa, e caso positivo, para qual
nova tarefa devera mudar. Vale lembrar que o robo i esta associado a tarefa t; e tem A;
como alocacao atual.

Inicialmente, é realizada a comparacao entre o nimero de robos atualmente alo-
cados a tarefa t; dado por C;[t;] e o nimero de robos que devem estar alocados a esta
tarefa C[t;] para que a proporcao objetivo P[t;] para esta tarefa seja alcangada. Nesta

comparacao, trés situacoes sao possiveis:

1. C,[t;] > CJt;], indicando que existe um excesso de robos alocados para a tarefa t;

(linha 1 do Algoritmo 3);

2. C;[t;] = CJt;], indicando que existe um equilibrio entre o nimero desejado de robos

alocados e o nimero real de robos que estao alocados para a tarefa t;;

3. C,[t;] < C[t;], indicando que existe uma falta de robos alocados para a tarefa t;.

Para a situacao onde tem um excesso de robos atualmente alocados para a tarefa

do robo (t;), o robd provavelmente deve mudar de tarefa. Se for o caso, o processo de
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Algoritmo 3 AjustarTarefa no robo i
Entrada 7, p, A;, t;, [, C e C;;
Saida t;;

1: Se (Cz[tz] > C[tl] Entao

2: Parat:=1— 7 Faca

3: Se C,[t] < C[t] Entao

4: o[t] := C[t] — C,[t];

5: Senao

6: i[t] :==0;

7: Fim Se

8:  Fim Para

9:  t':=1t|0[tx] é 0o maior, k=1...7;
10 NR:=0;

11: Parar:=1— p Faga

12: Se I[r| +# id; Entao

13: tr = A [I[r]];

14: Se A;[r] #t e Ci[t,] > Cl[t,] e I[r] < id; Entao
15: NR:=NR+1;

16: Fim Se

17: Fim Se

18:  Fim Para
19:  Se 0[t'] > NR Entao

20: t, =1t
21: Fim Se
22: Fim Se

decisao precisa ainda determinar para qual tarefa o robo devera mudar sua alocacao. Para
as demais situacoes, o processo de decisao é encerrado e o robo mantém a sua alocacao
atual de tarefa.

Confirmada a possibilidade de alteracao de tarefa, é iniciado o processo que busca
definir a nova alocacao de tarefa mais apropriada para o robo. Para isto, sao identificas
as tarefas que possuem uma falta de robos associados a elas, como tarefas promissoras
a serem usadas durante a escolha da nova alocacao do robo. Note que estas tarefas sao
identificadas por um resultado positivo na diferenga §[t], sendo t o identificador de uma
das tarefas.

A acao de identificar as tarefas promissoras baseia-se no compromisso de reduzir a
diferenca entre os contadores C[t] e C;[t], sendo ¢ o identificador de uma das tarefas. Note
que caso todas as diferengas forem nulas, ou seja, d[u] = 0 parau = 1...7, pela percepgao
do robo 7, entao esta alcancada a proporcao objetivo, uma vez que tém-se P = P;.

As tarefas promissoras a serem usadas durante a escolha da nova alocagao de
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(a) Alocacio de tarefas incorreta (b) Alocagdo de tarefas desejada
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(c) Alocagéo de tarefas incorreta

Figura 8: Tlustracao de alocagao de tarefas para um grupo de 12 robos

tarefa do robo sao ordenadas em termos de suas diferencas §. A tarefa t’ que apresentar
a maior diferenca 0[t'] é selecionada (linha 9). Nos casos em que ocorrer um empate entre
duas ou mais diferencas, é escolhida a tarefa com o maior identificador como sendo a
tarefa promissora a ser a possivel nova tarefa do robo, unicamente por uma questao de
desempate. E importante mencionar, que ao selecionar a nova tarefa para o robo nao esta
necessariamente garantido que ao término do processo de ajuste o robo ird alterar sua
alocacao atual para esta nova tarefa. Isto é, caso exista necessidade da alteracao, a tarefa
assim selecionada sera a nova alocagao de tarefa do robo.

Para avaliar a confirmacao de mudanca na alocacao, sao observadas as condigoes
dos demais robos que estao também com possibilidade de mudanca de alocacao. Dessa
forma, antes de tomar a decisao de mudar a alocagao, uma avaliacao prévia levando em
conta a decisao dos demais robos é realizada. Isto permite evitar que decisoes iguais, além
do necessério, ocorram simultaneamente em diferentes robos invalidando a convergéncia
do processo. O numero maximo de robos que podem tomar a mesma decisao é calculado
previamente (linhas 11 — 18). A seguir, ¢ ilustrada a situagao através de um exemplo.

Seja o caso mostrado na Figura 8. Neste exemplo, o enxame é composto de 12
robos, sendo permitidas 4 tarefas: t4, tg, tc e tp. Na Figura 8, cada tarefa é representada
por uma cor, sendo a cor azul correspondente a tarefa t,, a cor amarela a tarefa tg, a
cor vermelha a tarefa {- e a cor roxa a tarefa tp. Suponha que a proporcao objetivo

seja P = {2, 2 31 conforme mostrada em Figura 8(b), ou seja, 3 robos aloca-

127 12’ 12

dos a tarefa t4, 4 robos a tarefa tg, 2 robos a tarefa to e por fim 3 robos a tarefa tp
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(C = {3,4,2,3}). Dessa forma, para a alocagao de proporgao atual P, = {%, %, %, %},
sendo C, = {6, 3,2, 1}, mostrada em Figura 8(a) terifamos um excesso de 3 robos aloca-
dos a tarefa t4, que de acordo com o ajuste de alocagao, deveriam ser alocados entre as
demais tarefas. Nesta situacdo, a tarefa ¢’ selecionada pelo processo de ajuste seria tp,
devido a mesma apresentar a maior diferenga J[tp] = 2 entre as tarefas, caracterizando
que esta tarefa apresenta o maior nimero de robos faltando para que se atinja o equilibrio
(0[tp] = 0).

Assim os 6 robos atualmente alocados a tarefa t4 escolheriam como uma nova
possivel alocacao a tarefa tp. Deste modo, caso nao seja definida uma prioridade a
mudanca de alocacao entre os robos predispostos para efetua-las, existe a possibilidade de
mais de 2 robos alterarem suas alocacoes para tp, tornado-a uma tarefa com excesso de
robos alocados. No exemplo proposto, no pior caso, todos os 6 robos atualmente alocados a
tarefa t4 alteraram suas alocagoes para a tarefa tp, como mostra a Figura 8(c), definindo
a nova proporc¢ao P. = {1—02, 1—32, %, %}, sendo C. = {0,3,2,7}. Em decorréncia surge
uma situacao inversa a original em que a tarefa t, passaria a apresentar uma falta de
robos alocados e a tarefa tp um excesso. Esta situacao é um empecilho ao processo
de convergéncia pois impede que o enxame altere a sua propor¢ao atual no sentido de
convergir para a proporc¢ao objetivo.

Para remediar este comportamento, ao rob6 com o identificador de valor mais
baixo, dentre os robos predispostos a mudanca de alocacao, é dada maior prioridade para
realizar a alteragao. Seguindo este preceito, para o rob6 id; e de acordo com o seu conheci-
mento A; da alocacao atual do enxame, é contabilizado o niimero de robos predispostos a
alterar sua alocacao que possuam identificador menor que id;. Esta quantidade de robos,
contabilizada em N R do Algoritmo 3, refere-se ao niimero de robos com maior prioridade
a mudanca de alocacao em relacao ao robo id;. Desta forma, caso o nimero de robos
necessarios para que a nova alocacao atinja o equilibrio, i.e. NR seja maior do que o
nimero de robos com prioridade a mudanca em relacao a este, o robo id; ird confirmar a
alteragao de sua alocagao para a tarefa t’. Caso contrario, o robo ir4 manter a sua tarefa

como ;.
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3.4 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foi apresentado o algoritmo com abordagem local de alocagao dinamica
de tarefas ADTL desenvolvido como uma solucao ao problema de alocacao de tarefas
em grupos de robos. ADTL é um algoritmo distribuido estruturado em trés etapas. No
capitulo 5 serao apresentadas as implementagoes deste algoritmo em software e em robos
moveis reais. O capitulo seguinte apresenta a descricao do algoritmo com abordagem

global proposto como solugao ao problema de alocagao de tarefas em grupos de robos.



Capitulo 4

ALGORITMO PARA ALOCAGCAO
DINAMICA DE TAREFAS COM
ABORDAGEM GLOBAL

ESTE capitulo é proposto um algoritmo para a solu¢ao do problema ADT baseando-
N se em uma abordagem global de alocacao de tarefas (ADTG). Nesta abordagem,
o robo realiza o ajuste de sua alocacao de tarefas a partir de um processo estocastico.
Os processos estocdsticos sao processos nao deterministicos, baseando-se em eventos ale-
atérios. O algoritmo proposto explora a otimizagdo por enxame de particulas (Particle
Swarm Optimization — PSO).

De modo geral, o algoritmo é estruturado em varias etapas que objetivam a mini-
mizacao de uma funcao objetivo, permitindo a convergéncia do enxame para a proporgao
desejada. O algoritmo é executado de forma distribuida em cada robo do enxame, defi-
nindo dinamicamente a alocagao da tarefa a ser realizada por cada robo.

A Segao 4.1 apresenta uma introdugao a otimizagao por enxame de particulas. A
Secao 4.2 fornece uma visao geral da dinamica de execucao do algoritmo proposto. A
Secao 4.3 e Secao 4.4 detalham as etapas do algoritmo ADTG proposto. A Secao 4.5

apresenta as consideragoes finais para o capitulo.

4.1 Introducao ao PSO

O PSO é um algoritmo estocastico baseado em inteligéncia de enxame. O algoritmo
procura a solucao de problemas de otimizagao em um determinado espago de busca de

forma iterativa. Foi inicialmente desenvolvido como uma ferramenta de simulacao de
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padroes de voo dos passaros em busca de comida e protecdo (REYNOLDS, 1987). O
algoritmo de PSO foi proposto por Kennedy e Eberhart em (KENNKDY; KBEHHART, 1995),
que observaram a possibilidade de adaptar o comportamento social dos passaros para ser
utilizado em processos de otimizacao, criando assim a primeira versao do PSO.

O PSO gerencia um conjunto de particulas, onde cada particula representa uma
solucao em potencial para o problema. Geralmente, o problema é representado por uma
funcao objetivo. Cada particula possui uma posicao, velocidade e diregao adaptativas que
determinam sua movimentacao no espaco de busca. Durante cada iteracao do algoritmo,
a particula se locomove pelo espaco de busca, tendo sua posi¢cao ajustada de acordo com
a sua propria experiéncia e com a experiéncia das particulas vizinhas. A atualizacao
da posicao da particula é realizada aplicando-se uma velocidade para cada dimensao do
espago de busca (ENGELBRECHT, 2005).

Em (KENNKDY; KBEHHART, 1995) é proposto o algoritmo de otimiza¢do denomi-
nado de Global Best PSO. Este algoritmo representa uma versao do PSO com uma ampla
nocao de vizinhanca, onde a vizinhanca de cada particula é formada por todas as demais

particulas do enxame.

4.1.1 Global Best PSO

O algoritmo Global Best PSO (GBPSO) considera o melhor resultado global do enxame
a cada iteragao. A estrutura do GBPSO é apresentada no Algoritmo 4, onde N P denota
o numero de particulas do enxame e ND o numero de dimensoes do problema. Cada
particula ¢ possui uma posicao x; e velocidade v;. A posicao e velocidade de uma particula
sao definidas para cada dimensao do problema.

O algoritmo PSO inicializa a posi¢ao da particula no espago de busca de forma
aleatéria. ApOs a inicializacao, um processo iterativo é iniciado, onde a aptidao de cada
particula é calculada. A aptidao de uma particula é determinada pelo valor da funcao
objetivo associada na posicao da particula. Em seguida, sao comparados os valores de
aptidao da particula na sua posicao atual que ocasionou o melhor valor de aptidao durante
seu passado. Este valor é denominado Pbest. A melhor posicao associado ao Pbest da
particula ¢ atualizada sempre que o valor de aptidao da particula ¢ menor ou igual do que

seu Pbest. Também é realizada a comparacao do Pbest da particula com o melhor valor de
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Algoritmo 4 Algoritmo GB — PSO
Para:=1— NP Faca
inicializar x; aleatoriamente;
Fim Para;
yi < f(@);
Y Yuss
Repita
Para:=1— NP Faca
Se f(x;) < f(y;) Entao
Yi € X4
Fim Se;
Se f(y:) < f(9) Entao
Y < i
Fim Se;
Para j=1— ND Faga
Atualizar a velocidade da particula ¢ na dimensao j (v;;) utilizando a Equagao 9;
Atualizar a coordenada j da posicao da particula i (x;;) utilizando a Equacao 10;
Fim Para
Fim Para;
Até Critério de parada;

aptidao Pbest entre todas as particulas para obter o melhor de todos, denominado Gbest.
A melhor posicao global do enxame é atualizada sempre que o Pbest de uma particula é
menor ou igual ao Gbest.

Depois de atualizar a melhor posicao do enxame, o algoritmo realiza a atualizacao
das velocidades referentes a cada particula. As velocidades da particula sao calculadas de
acordo com a Equacao 9, sendo v;;(t 4+ 1) a velocidade atualizada de v;;(t) da particula ¢

na dimensao j:

v (t+ 1) = woy(t) + err;(t) (Yij — 25 (1)) + caray(t) (95 — 245(8)) (9)

onde w ¢ chamado de coeficiente de inércia, r1; e ro; sao valores aleatérios do intervalo
[0,1) gerados cada iteracao, ¢; e ¢y sao constantes positivas, y;; ¢ a coordenada da melhor
posicao atingida pela particula 7, na dimensao j, no passado, ; ¢ a coordenada da melhor
posicao na dimensao j, atingida no passado, entre todas as particulas e x;;(t) e v;;(t)
sao a posicao e velocidade atuais da particula ¢ na dimensao j. Dessa forma, a proxima

velocidade de uma particula é definida por trés termos:
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e wuv;;(t): o componente de inércia, que previne a particula de mudancas drasticas em

termos de direcao;

o c171;(yi; — 75(t)): o componente cognitivo, que possui o efeito de atrair a particula

para sua melhor posicao referente a Pbest do passado;

® cy19;(9; —x45(t)): o componente social, que possui o efeito de atrair a particula para

a melhor posicao referente a Gbest encontrada por todas as particulas.

A posigao da particula é atualizada de acordo com a Equagao 10,

zij(t+1) = vt + 1) + 245(1), (10)

onde z;;(t + 1) representa a préxima posicao e x;;(t) a coordenada de posigao atual da
particula ¢ na dimensao j. Apds a atualizacao das velocidades e da posicao de cada parti-
cula é verificado o critério de parada. Sendo o critério de parada alcancado, é registrado

o resultado final, e caso contrério é realizada mais uma iteragao.

4.1.2 Parametros do GBPSO

Cada parametro do algoritmo GB PSO esta intimamente relacionado a atualizagao da
velocidade e posicao da particula. Dessa forma, a escolha do valor de cada parametro é
fundamental no processo de otimizacao.

O coeficiente de inércia w controla a relacao entre a acao de explorar grandes areas
ou uma determinada localidade pequena do espaco de busca. Os coeficientes cognitivo c¢; e
social ¢y definem a importancia da experiéncia da particula e do enxame, respectivamente,
no célculo da velocidade da particula. Os fatores r; e ry definem a parcela estocastica das
contribuigoes cognitiva e social da particula.

O tamanho do enxame define a capacidade de se abranger uma determinada por-
¢ao do espago de busca em cada iteracao do algoritmo. O espago de busca é definido pelo
conjunto das possiveis solugoes. O PSO é comumente utilizado para aplicacoes de otimi-
zagao em espacos de busca continuos. Contudo, para algumas implementagoes é proposta
uma abordagem discreta deste espago de busca.

O critério de parada ¢ utilizado pelo algoritmo para decidir quanto ao término do

processo de otimizacao. E importante que o critério de parada utilizado nao implique
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em interromper o processo de busca prematuramente, antes de se obter um resultado
satisfatorio, ou levar a um processamento desnecessario quando o resultado ja tiver sido

alcancado.

4.1.3 GBPSO Paralelo

O PSO na sua forma original é inspirado em comportamentos e aprendizados coletivos de
individuos. Dessa forma, possui uma estrutura altamente paralelizavel. O processamento
paralelo é uma estratégia utilizada para acelerar a resolucao de problemas computacionais
complexos, dividindo-os em processos que sao executados simultaneamente. Em geral, a
execucao desses processos requer uma comunicacao entre os mesmos com o objetivo de
sincronizacao ou troca de informagoes.

Como proposta de paralelizacao do GBPSO, foi utilizado o algoritmo denominado
PPSO (Parallel PSO) (??7). O PPSO foi idealizado considerando o fato de que o trabalho
realizado por uma particula, na sua maioria, ¢ independente daquele realizado pelas de-
mais particulas do enxame. A Figura 9 apresenta o fluxograma do algoritmo PPSO, onde
V1,...,UNP, T1,---, NP € Y1,-..,Ynp representam, as velocidades, posicoes e melhores
posicoes para as NP particulas do enxame, respectivamente, e § a melhor posi¢ao do
enxame.

A Figura 9 apresenta a paralelizacao das particulas do enxame através da exe-
cucao de NP processos paralelos, sendo um para cada particula. Cada processo realiza
a inicializacdo da velocidade v; e posicao x; da particula 7. Apds a inicializacao, cada
processo calcula o valor de aptidao através da funcao objetivo f e elege Pbest de forma
independente e em paralelo com os demais processos. No entanto, uma comunicacao é
necessaria entre todas as particulas do enxame, para trocar o valor Pbest, permitindo a
eleicao de Gbest. Com o objetivo de sincronizar o processo, a atualizagao da velocidade
e posicao é iniciada somente apds esta etapa de comunicacao. Em seguida, é realizada a
verificagao do critério de parada, de modo que caso o mesmo seja alcancado, o algoritmo
¢ encerrado. Caso contrario, ¢ realizada uma nova iteracao do algoritmo. Note que a
atualizagao do Gbest e a verificacao do critério de parada sao realizados por um tnico

processo pré-definido.
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Inicio
Inicializar Inicializar N
V1, L1 Uiy T4
Calcular o Calcular o
f (161) f (33@)
L. J | Atualizar
Préximo
Y1
Atualizar Atualizar
V1, L1 Uiy T4
Critério
— de
nao

Parada

Fim

Figura 9: Computacao paralela realizada pelo PPSO para um exame com N P particulas
4.2 Visao Geral da ADTG

O Algoritmo para Alocacao Dinamica de Tarefas com abordagem Global (ADTG) pro-
posto define, de forma dinamica, o ajuste da alocacao de tarefas A; do ponto de vista do
robo id;. O algoritmo baseia-se no processo de otimizagao do algoritmo GBPSO como

forma de minimizar a fungao objetivo idealizada para o problema de ADT. Sua represen-
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tacao é mostrada na Figura 10 através da execucao de N P processos paralelos, sendo um

para cada particula.

Inicializar Inicializar
U1, L1 Uiy T
Calcular Calcular
f (1171) f (xz)
Atualizar Atualizar
hn \ Yi
Armazenar y y
1---Yi1
& & Yi+1---YNP
Identificar Identificar
Prox. N Prox. A Prox.
Y Y
! |
sim sim
nao nao
Receber | | Informar Receber | | Informar
y 0 N g g
Atualizarﬁm/ Atualizar m;\

Parar? s — QN

Parar?

nao

Figura 10: Computagao paralela do GBPSO realizada por ADTG para N P particulas
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Apés a inicializacao da velocidade v; e posicao x; da particula i, é realizado o
calculo da aptidao através da funcao objetivo f que elege Pbest. Em seguida é realizada
a troca de mensagem entre as particulas com o objetivo de informar o valor de Pbest as
demais particulas. Os valores recebidos sao armazenados e comparados, sendo identificado
o Gbest.

Apoés a eleicao da particula com Gbest, cabe a esta informar as demais particulas o
valor de Gbest através de um processo de comunicagao para que o mesmo seja atualizado
em todos os processos paralelos. Em seguida, é realizada a verificacao do critério de parada
de modo que caso o mesmo seja alcancado, o algoritmo é encerrado. Caso contrério, é
realizada uma nova iteracao do algoritmo.

Em contraste com o PPSO cuja dinamica ¢ ilustrada na Figura 9, a atualizacao
do valor de Gbest e a verificacao do critério de parada sao realizados por cada processo.
Note que o sincronismo dos processos ¢ garantido pela etapa da comunicagao que permite
trocar informacao sobre o Gbest.

Um processo do ADTG mo robo i é estruturado em trés etapas principais: inici-
alizacdo, ajuste e execugdo, conforme mostrado no Algoritmo 5. O algoritmo é executado
de forma distribuida em todos os robos do enxame. Em ADTG, cada robo id; representa
uma particula ¢ e possui uma solugao de alocagao A; em potencial para o enxame. O
numero de dimensoes deste problema ¢ representada pelo nimero de robos p, sendo o
espaco de busca em cada dimensao delimitado pelo ntimero de tarefas 7.

Para a implementagao de ADTG é proposta uma abordagem discreta do espaco
de busca. A motivacdo para esta abordagem é decorrente da escolha da alocacao de
tarefas do enxame para representar a posicao da particula no espaco de busca. Desta
forma, cada robo id; possui uma posicao no espaco de busca definida pela alocacao A; =
{ay,as,...,a,}. Cada elemento a; do conjunto A; representa a coordenada da particula
referente a dimensao ¢ do problema, podendo possuir valores dentro do espaco discreto
de busca definido por T = {ty,ts,...,t;}. Vale lembrar que a propor¢ao desejada é
representada por P e que t; é o identificador da tarefa atualmente alocada ao robo i.

O Algoritmo 5, comega inicializando (linha 1) os parametros do problema, con-
forme serd detalhado na Segao 4.3. A cada iteragao é verificado se a proporcao desejada

P é alcangada (linha 2), comparando-a com a proporgao P;, que é obtida a partir da



4.3 Etapa de Inicializagao 50

Algoritmo 5 ADTG no robo ¢
Entrada 7, p e P;
1: Inicializar(r, p);
2: Enquanto verdadeiro Faga
Se P; # P Entao
4 AjustarAlocagao(Ay, Appest,, Acpest);
5. Senao
6: ExecutarTarefa(t;) por um determinado periodo de tempo;
7
8

w

Fim Se
: Fim Enquanto

alocagao A,;, conforme explicado no Capitulo 1. Caso a proporcao desejada nao tenha
sido alcangada, é realizado o ajuste da alocacao A; (linha 4). O procedimento usado para
ajustar a alocacao do robo ¢ inspirado pelo GBPSO, e sera detalhado na Secao 4.4. Caso a
proporcao desejada tenha sido alcancada, a tarefa ¢; é realizada por um periodo de tempo
pré-definido (linha 6).

A etapa de execucao, implementada por ExecutarTarefa, realiza a tarefa t; (li-
nha 6) alocada para o rob6 conforme, prescrito na alocacao A;. Em geral, as 7 tarefas
consideradas podem ter caracteristicas distintas em relacao a acao que deve ser execu-
tada e ao tempo de execucao desta acao, sendo estas caracteristicas definidas caso a caso
dependendo do problema.

A dinamica imposta no Algoritmo 5 permite que o robo repita a etapa de ajuste
varias vezes, objetivando alcancar uma distribuicao das tarefas de acordo com a proporcao
P imposta inicialmente. Com essa distribuicao de tarefas, os robos do enxame passam a
realizar a tarefa correspondente até que uma nova configuracao do problema ¢é informada.
Da mesma forma que no caso do ADTL, a configuracao do problema é definida pelo
numero total de robos p, o nimero total de diferentes tarefas a serem realizadas 7 e a

proporc¢ao desejada IP.

4.3 Etapa de Inicializacao

A etapa de inicializagdo é implementada conforme mostrado no Algoritmo 6. A confi-
guracao inicial da alocacao do robo reflete a diversidade inicial do enxame, que impacta
diretamente na eficiéncia do algoritmo ADTG.

E considerada uma configuracao inicial aleatéria da alocacao do robo, sendo os
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Algoritmo 6 Inicializar no robo ¢
Entrada 7 e p;
Saida A;, Appest;, Agrest; Pi e ty;
1: Parar:=1— p Faca
A,[r] := GeradorRand(1,...,T);
CilA[r]] == CilAi[r]] + 15
Fim Para
Parat:=1— 7 Faga
B,ft] == Cift]/p:
Fim Para
APbesti = Ay
AGbest = sz
t; = AGbest [Zdz]v

H
<

valores atribuidos as tarefas compreendem valores aleatérios no intervalo definido por
[1,...,7]. Note que nessa codificagao t; é associado com o identificador i. Dessa forma, a
alocacao A; é inicializada com tarefas pertencentes ao conjunto T.

Em seguida, o robo atualiza A; com os valores fornecidos pelo gerador de niimeros
aleatorios e contabiliza o nimero de robos alocados a cada uma das tarefas em 7 contadores
(linhas 1 —4). O conjunto dos contadores é representado por C; = {cy, ca, ..., ¢}, onde ¢
representa a quantidade de robos atualmente associados a tarefa de identificador t;. Em
sequencia, € atualizado P; usando os valores das proporcoes equivalentes a cada uma das
tarefa em relagdo ao numero de robos p (linhas 5 — 7), conforme definido na Equagao 1
e na Equagao 2 do Capitulo 1. Entdo, o robo atualiza a sua alocacdo Appes, (linha 8) e
alocagao Agpes: (linha 9) com A, ja que se trata do inicio do processo de otimizagao, nao
havendo nenhum passado, e a sua tarefa atual com a tarefa correspondente na alocagao

AGbest (hnha 10) .

4.4 Etapa de Ajuste

O Algoritmo 7 descreve o método proposto para implementar o ajuste da alocacao atual
dos robos do enxame de modo que seja obtida uma nova alocacao para os robos que se

aproxime mais da proporcao desejada P. A etapa de ajuste é estruturada em 5 sub-etapas:

1. AtualizarAlocPbest: permite atualizar a melhor alocagao do robo,

2. IdentificarAlocGbest: identifica o robo idgpess com a melhor alocacao do enxame,
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3. InformarAlocGbest: permite ao robo idgpes; informar sua alocacao Agyesr a0s demais,
4. AtualizarAlocGbest: permite aos demais robos receber e atualizar Agpest,
5. AtualizarAlocAtual: atualiza a alocagao atual.

A funcgao f denota a fungao objetivo a ser minimizada, e serd definida na Se-

cao 4.4.1.

Algoritmo 7 AjustarAlocagao no robo ¢
Entrada A;, Appey, € Agpest;
Saida t;;

1: AtualizarAlocPbest(A;, Appest; );
IdentificarAlocGbest(Pbests, Appest,);
Se tdgpest = td; Entao

InformarAlocGbest(A,);
Senao
AtualizarAlocGbest(idgpest );
Fim Se
Se f(Agpest) # 0 Entao
AtualizarAlocAtual(A;, Appest;, Agpest);
Fim Se
Dl = AGbest[idi];

— =
= O

Inicialmente, ¢é realizada a atualizacao da melhor alocacao do robo i, denominada
como A ppesy;, através de Atualizar AlocPbest (linha 1). O procedimento usado para isto
é detalhado na Secao 4.4.2. Em seguida, o robo identifica a melhor alocacao entre todos
os robos do enxame, denominada como Agpes, € 0 identificador tdgpess do Tobo que possui
sua alocagao atual A; = Agpes através de Identificar AlocGbest (linha 2). Este processo
de identificacao é explicado na Secao 4.4.3.

A partir deste ponto, o rob0 idges: passa a executar um procedimento distinto
daquele realizado pelos demais robos do enxame. Para isto, os identificadores idgpes: € 1d;
sao comparados (linha 3). O robd de identificagao idgpes: informa sua alocagao Agpest a0s
demais robos do enxame através de Informar AlocGbest (linha 4). Este procedimento de
comunicagao € explicado na Secao 4.4.4. Todo robo cuja identificacao é diferente de idgpest
atualiza Agpesr com a alocacao recebida do rob6 idgpes; através de AtualizarAlocGbest
(linha 6). Este procedimento é detalhado na Secao 4.4.5.

Em seguida, todos os robos avaliam a necessidade de atualizagao da alocacao atual

A,;, verificando o valor de aptidao f(Agpes:) (linha 8). Um valor de aptidao nulo para Agpes
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identifica a situacao onde pelo menos um dos robos possui uma alocacao de tarefas que
representa a proporcao desejada P. Dessa forma, f(Agpest) = 0 coincide com o critério
de parada P = P; do algoritmo ADTG. Caso o critério de parada nao seja alcangado, é
realizada a atualizagdo da alocacdo atual A; através de Atualizar AlocAtual (linha 9). O
procedimento de atualizacao de A; é detalhado na Secao 4.4.6. Ao final, a tarefa atual ¢;

do robo id; é atualizada a partir de Agpes (linha 11).

4.4.1 Funcao objetivo para ADTG

A avaliacao da aptidao de uma alocagao A é realizada utilizando uma funcao objetivo

f(A), definida pela Equagao 11:

T

onde C representa a quantidade desejada de robos alocados a cada tarefa de acordo com
a proporc¢ao desejada P e C, representa quantidade de robos alocados a cada tarefa de
acordo com a alocacao A.

Na Figura 11 sdo mostrados os graficos dos possiveis valores de aptidao f(A) para
quatro exemplos de proporcoes. Cada exemplo representa um problema de alocagao,
onde um conjunto de duas tarefas T = {t1,t3} (7 = 2) deve ser alocado & um enxame
de robos. Assim, os graficos fp, (A), fp,(A), fp,(A) e fp,(A) correspondem as proporcoes
objetivo, Py = {%,%}, Py, = {2%,%}, Py = {%—g,% e P, = {%,%}. Essas proporcoes
sao associadas as quantidades de robos alocados a cada tarefa C; = {5,10}, Cy = {6, 14},
C3 = {17,8} e C4 = {23, 7}, respectivamente.

Nos gréficos, a fungao objetivo f(A) apresenta um valor nulo quando a alocagao A
satisfaz a proporc¢ao desejada P para o problema de alocacao. Dessa forma, as quatro fun-
coes fp, fpr,, [r, € fp, convergem para seus respectivos minimos para todas as alocagoes,
Ay, Ay, As e Ay, que apresentam uma distribuigao das tarefas, tais que C,, = {5,15},
Cp, = {6,14}, Cu, = {17,8} e Cyu, = {23, 7}, respectivamente.

Note que a funcao objetivo avalia a aptidao da particula de forma indireta, uma
vez que € baseada nos nimeros totais de robos alocados a cada uma das tarefas. Dessa
forma, alocacoes A que sao permutacoes tem a mesma quantidade de robos alocados a

cada tarefa (Cy) e em consequéncia o mesmo valor de aptidao f(A).
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Figura 11: Representacao grafica de fp,, fpr,, fr, € [P,

Como exemplo ilustrativo, seja um enxame de 8 robos com duas tarefas a serem
alocadas respeitando uma proporcao P. Considere o grupo de 3 alocagoes possiveis defi-
nidas por A; = {2,2,3,1,0,2,0,1}, Ay = {3,2,0,1,1,2,2,0} e A3 = {1,0,1,3,2,0,2,2},
onde os identificadores das tarefas sdo representados pelo conjunto T = {0, 1,2, 3}. Desta
forma, cada uma das trés alocagoes possui uma mesma quantidade de robos alocados as
tarefas definida por C,, = Cy, = Cy, = {2,2,3,1}, ou seja, dois robos alocados a tarefa
0, dois robos alocados a tarefa 1, trés robos alocados a tarefa 2 e um robo alocado a tarefa

3. Assim, as trés alocagoes possuirao o mesmo valor de aptidao.

4.4.2 Atualizacao da Melhor Alocacao Local

O Algoritmo 8 descreve o processo de atualizacao da melhor alocacao Apy.s, alcangada
no passado pela particula representada pelo robd ¢. Com este objetivo, é realizada a
comparacao entre o valor de aptidao da alocagao atual A; e o valor de aptidao da alocagao
Appest; obtida até o momento (linha 1). Caso f(A;) apresente um valor menor ou igual
que f(Appest;), a melhor alocagao atual Apy.g, serd atualizada com A; (linha 2).

Em seguida, é realizado um processo de comunicacao para troca de informagao
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Algoritmo 8 AtualizarAlocPbest no robo ¢
Entrada p, A; e Appesy;;
Saida Pbests e Appest;;

1: Se f(A;) < f(Appest;) Entao

2: APbesti = Azu

3: Fim Se

4: msg <— <2dl7 f(APbesti»;

5: Repita

6: Enviar msg aos demais p — 1 robos;
7. Receber msg dos demais p — 1 robos;
8: Até receber de todos os robos

9: Parar:=1— p—1 Faga

10:  Se I[r] # id; Entao

11: Pbests[r] := f(Appest,);
12:  Fim Se
13: Fim Para

entre os robos (linhas 4 — 6). Esta troca de mensagens tem como finalidade informar os
demais robos o valor de aptiddo da melhor alocagdo f(Appest;) de cada robo id; e receber
a mesma informacao dos demais, de modo que ao término do processo de comunicacao,
os robos do enxame possuam pleno conhecimento da melhor alocagao do enxame. Para
isto, o robo ¢ envia uma mensagem composta por id; e f(Appest;) aos demais p — 1 robos
do enxame. De forma complementar, sao recebidas mensagens com contetido andlogo dos
demais robos. Ao completar este processo, o robo atualiza o vetor Pbests com os valores

de aptidao recebidos pelas mensagens dos demais robos (linhas 10 — 12).

4.4.3 Identificacao do Robo Gbest

A identificacao do robd que estd com a melhor alocacao global entre todos os robos do
enxame, denominado idgpest, € descrita no Algoritmo 9. Este algoritmo identifica o menor
valor em Pbests assim como a identificacao do robo associado. No algoritmo, sao definidas
as variaveis Pbest,,;, e id', utilizadas para armazenar, respectivamente, o menor valor de
aptidao local e o identificador do robd que possui esta menor aptidao. Inicialmente, id’
recebe o identificador id; do robd (linha 1) enquanto que Pbest,,;, recebe o valor de
aptidao f(Appest;) (linha 2).

A identificacao do robo idgpes: é realizada por todos os robos do enxame, de modo
que todos cheguem ao mesmo resultado no final de p — 1 comparagoes (linhas 3 — 8). A

identificacao do robo idgpes: pelos robos se deve ao fato de que todos os robos recebem
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Algoritmo 9 IdentificarAlocGbest no robo
Entrada p, Appes;, € Pbests;

Saida idGbest;
1: id = id;;

2: Pbestyin = f(APbesti);

3: Parar:=1— p—1 Faga

4:  Se Pbest,,;, > Pbests|r| Entao
5: Pbest i, := Pbests|r];

6: id :=1[r], onde I[r] # id;

7 Fim Se

8: Fim Para

9:

; e o .
ZdGbest =1d )

Pbests.

4.4.4 Envio da Melhor Alocacao Global

Nesta etapa, o robo identificado como idgpes; informa aos demais robos sua alocacao atual
através de um processo de troca de mensagens, conforme mostra o Algoritmo 10. Ao
iniciar o algoritmo, é realizada a atualizacao da melhor alocagao global Agpes; com a
alocagao atual A; do rob6 (linha 1).

Em seguida, é realizado o processo de troca de mensagens entre os robos (linhas 4
—6). Neste processo de comunicacao, o rob0 idgpes; envia mensagens, denominadas msgl,
aos demais robos e recebe dos demais mensagens, denominadas msg2. A mensagem msgl
é composta por idgpest © Agpest, de modo que ao ser enviada, informe aos demais p — 1

robos do enxame a alocagao Agpes:.

Algoritmo 10 InformarAlocGbest no robo ¢
Entrada p, A;;

Saida AGbest;

: AGbest = sz

m391 — <idi7AGbest>;

: Repita

Enviar msgl aos demais p — 1 robos;
Receber msg2 dos demais p — 1 robos;
: Até que todos tenham recebido

A mensagem msg2 é composta pelo identificador do robd emissor. Ao ser recebida

pelo robo idgpest, €sta mensagem confirma o recebimento de msg1 pelo robo emissor. Dessa
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forma, robo tdgpest, a0 receber a mensagem msg2 de todos os demais robos, identifica que

todos ja receberam a alocagao Agpes:-

4.4.5 Atualizacao da Melhor Alocacao Global

No Algoritmo 11, o rob6 de identificador id; # idgpes: ¢ informado sobre a melhor alo-
cagao global Agpest pertencente ao robo idgpes: através de um processo de troca de men-
sagens (linhas 1 — 3). Este processo de comunicagao é andlogo ao processo realizado em
InformarAlocGbest.

Inicialmente o rob6 aguarda pelo recebimento de uma mensagem proveniente do

robo idgpes: contendo a sua alocacao A Ao receber msgl, o robo envia uma mensa-

tdGbest *

gem de confirmacao de recebimento composta pelo seu id;. Em seguida, o robo atualiza

recebida (linha 4).

a sua alocacao global Agpes: com a alocagao Ajq,. .,

Algoritmo 11 AtualizarAlocGbest no robo @
Entrada idgpest;
Saida AGbest;

1: ms2g «+ (id;);

: Receber msgl do robo idgpest;

2
3: Enviar msg2 ao robo6 1dgpest;
4: AGbest = A

1dGbest )

Note que a execucao do Algoritmo 11 pelo robo ¢d; ocorre ao mesmo tempo que a
execucao do Algoritmo 10 pelo robo idgpes;. Dessa forma, durante a troca de mensagens
entre os robos, a mensagem msgl, proveniente do robo tdgpest, seré destinada aos demais
robos do enxame, que confirmarao o seu recebimento enviando a mensagem msg2 para o

robo idGbest .

4.4.6 Atualizacao da Alocacao

O Algoritmo 12 realiza a atualizacao da alocagao atual A; baseando-se nas contribuicoes
de alocagao cognitiva e social, andlogas aos componentes cognitivo e social do PSO. As
contribuigoes atualizam a velocidade do robo nas p dimensdes da posicao definida pela
alocacao.

Para cada dimensao r, é realizada a atualizacao do valor de velocidade|r] de acordo
com a Equacao 9, mostrada na Secao 4.1.1 deste capitulo. Inicialmente, é realizado o

célculo dos componentes cognitivo (linha 4) e social (linha 5) da dimensao.



4.4 Etapa de Ajuste 58

Algoritmo 12 AtualizarAlocAtual no robo ¢
Entrada Ty Ps Aia APbestia AGbest;
Saida Az [§] ]P)Z,

1: Parar:=1— p Faca

2: 1y := GeradorRand[0 . ..1];

3: 1y := GeradorRand|0...1];

4: Acogm’tiva =0 X1 X (APbesti [7"] - Az ['I”]),

5: Asocial = Cg X Tg X (AGbest [7”] - Az [T’],

6:  wvelocidade[r] := velocidade[r] + Acognitiva + Asocial;
7. Se {velocidade|r]} < 0.5 Entao

8: velocidade[r] := |velocidadelr] |;

9:  Senao

10: velocidade[r] := [velocidadel[r]];

11:  Fim Se
12: Ay[r] := Aj[r] + velocidadelr];
13:  Se A;[r] < t; Entao

14: Alr] == ty;

15:  Senao

16: Se A;[r] > t, Entao
17: Ar] =t

18: Fim Se

19:  Fim Se

20:  C;[Ai]r]] .= ClA[r]] + 1;
21: Fim Para

22: Parat:=1— 7 Faga

23:  Pi[t] := Ci[t]/p;

24: Fim Para

w

Como forma de adequar o resultado da posicao ao espaco de busca discreto, é
realizado um arredondamento do valor de velocidade|r], de modo que velocidade[r] € Z
(linhas 7 — 11). O processo de arredondamento de um nimero z | x € Q considera a parte
fraciondria {x} para definir se o niimero tera o seu valor arredondado. Para o processo de
arredondamento utilizado considerou-se o valor de referéncia de 0,5 para ser comparado
a {z}. Caso {z} seja menor ou igual ao valor de referéncia, = terd seu valor atualizado
para o maior valor inteiro anterior a ele, representado por |z]. Caso contrario, {x} terd
seu valor atualizado para o maior valor inteiro posterior a ele, representado por [z].

Em seguida, é realizada a atualizagao de A;[r] com o seu valor anterior acrescido de
velocidade[r] (linha 12). O valor de A;[r| é delimitado dentro do espago de busca definido
pelos valores do conjunto dos identificadores das tarefas T = {t1,¢2,...,t,} (linhas 13

—19), de modo que os valores estardo sempre compreendidos entre os extremos inferior
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t; e superior t,. Durante o processo de atualizacao de A;, é realizada a contabilizacao
do nimero de robos alocados a cada uma das tarefas em 7 contadores C;, baseando
na alocagao A; atualizada (linha 20). Vale lembrar que o conjunto dos contadores é
representado por C;, onde C; = {c1,¢a,...,¢,} e ¢; representa a quantidade de robds
atualmente associados a tarefa de identificador 1.

Em seguida, ¢ realizada a atualizagao de P; através do calculo das proporcoes
equivalentes a cada uma das tarefas em relagdo ao nimero de robos p (linhas 22 - 24),

conforme definido na Equacao 1 e na Equacgao 2 do Capitulo 1.

4.5 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foi apresentado um algoritmo com abordagem global de alocacao dinamica
de tarefas ADTG. O algoritmo foi desenvolvido como uma solugao estocéstica ao pro-
blema de alocacao de tarefas em grupos de robos. O mesmo baseia-se na estrutura do
algoritmo Global Best PSO com o objetivo de minimizar o valor de aptidao das alocacoes
apresentadas como solucao pelos robos do enxame. Dessa forma, a solugao que apresentar
um valor de aptidao nulo é considerada a nova alocacao para o enxame, de modo que
cada robo atualiza sua tarefa de acordo com a alocacao encontrada fazendo com que o
enxame alcance a convergencia para a proporcao desejada. O capitulo seguinte apresenta

uma descrigao das implementacoes realizadas para os dois algoritmos propostos.



Capitulo 5

IMPLEMENTACAO DOS
ALGORITMOS PROPOSTOS

ESTE capitulo é detalhada a implementacao dos algoritmos ADTL e ADTG utili-
N zando robos reais, descritos no Capitulo 3 e Capitulo 4, respectivamente.

Na Secao 5.1 sao apresentados os detalhes do enxame e do robo utilizado na imple-
mentagao, juntamente com os detalhes da comunicagao base entre os robos do enxame. A
Secao 5.2 e Secao 5.3 detalham a composicao das mensagens utilizadas pelo processo de co-
municagao realizado na implementacao dos algoritmos ADTL e ADTG, respectivamente.

A Secao 5.4 apresenta as consideracoes finais para o capitulo.

5.1 O Robd

Para a implementacao dos algoritmos propostos foram utilizados enxames de robos do
tipo Elisa III, mostrados na Figura 12. A comunicagao entre os robos é realizada de modo
wireless, de modo que nao impeca a movimentacao dos robos. Na comunicacao é realizada
a troca de mensagens entre os robos, sendo cada mensagem formada por uma estrutura
definida pelo protocolo de comunicagao. As mensagens geradas durante a comunicacao
sao identificadas com enderegos de origem ou destino, de acordo com a necessidade da
comunicacao.

O numero de robos p no enxame possui um impacto direto no processo de comu-
nicagao, visto que acarreta um aumento no fluxo de mensagens trocadas, proporcional ao
aumento de robos no enxame. Com o aumento do fluxo de mensagens o gerenciamento

do processo de entrega e recebimento de mensagens, realizado pelo dispositivo de comu-
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b) Enxame composto por 24 robos

a) Detalhe de um robo no enxame

Figura 12: Enxames de Robos Elisa II1

nicacao embarcado no robo, é degradado de modo que mensagens que nao possam ser
armazenadas no buffer do dispositivo sejam perdidas.

Para suprir o aumento no fluxo de mensagens, é proposto um protocolo de comu-
nicacao otimizado que possibilita aumentar a velocidade de comunicacao para a troca de
mensagem entre os robos. Com o aumento na velocidade de comunicacao, as mensagens
armazenadas nos buffers de entrada e saida do dispositivo de comunicacao sao tratadas

de forma mais rapida diminuindo a incidéncia de perda de mensagens.

5.1.1 Arquitetura do Robo

O robo Elisa III, mostrado na Figura 13, é um robd moével que possui uma série de
dispositivos embarcados em uma estrutura de pequena dimensao, com aproximadamente 5
e 3 centimetros de diametro e altura, respectivamente. O funcionamento dos dispositivos é
gerenciado por um microcontrolador Atmel ATmega2560 de 8 MHz (NORDIC, 2008) aliado
a uma memoria RAM de 8 KB. O robo possui outros dois tipos de memoria embarcadas,
sendo uma memoria Flash com capacidade de 256 KB para o armazenamento do programa
a ser executado e uma memoria EEPROM com capacidade de 4 KB responsavel por
armazenar instrugoes especificas ao funcionamento do rob6. O id do robo é armazenado
nesta memoria que pode ser acessada a qualquer momento da execucao do programa
embarcado.

O robo Elisa III é equipado com um LED RGB central capaz de produzir qualquer
cor através da combinacao de intensidade das cores vermelho, verde e azul. A cor obtida

¢ intensificada por um difusor localizado na parte superior do robo.
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Figura 13: Robo Elisa III

A plataforma de compilagao AVR-GCC do programa a ser executado pelo robo
permite a programacao nas linguagens C e C++, sendo compativel com a plataforma
Arduino IDE (IDE, 2014).

Cada robo é equipado com um mdédulo de comunicagao transmissor/receptor ade-
quado para aplicagoes de comunicacao wireless com consumo de energia ultra-baixo, e
que opera em Radio Frequéncia (RF). O mddulo de comunicacao é designado para operar
na faixa de radio ISM (Industrial, Scientific and Medical band basis) na frequéncia de

operacao de 2.4 GHz.

5.1.2 Comunicacao por Radio Frequéncia

O processo de comunicagao caracteriza-se pela troca de mensagens entre os robos do
enxame com o objetivo de realizar uma troca de informacoes necessarias aos algoritmos
de alocacao de tarefas propostos. Dessa forma, cada roboé comunica-se com os demais robos
por RF utilizando o médulo de comunicagao embarcado em seu hardware por intermédio
de uma estagao base conectada a um computador, conforme mostra a Figura 14.

A estacao base é conectada a um computador via conexao USB e realiza a transfe-
réncia das mensagens de e para os robos de modo wireless. Assim, o médulo de comunica-
¢ao do rob6 comunica-se com o microcontrolador via comunicagdo SPI (Serial Peripheral
Interface) recebendo os dados & serem enviados aos demais robos. Em seguida, o mddulo
de comunicagao realiza o encapsulamento dos dados a serem enviados em uma estrutura

contendo as informagoes necessarias para o envio, formando as mensagens que sao envia-
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Figura 14: Comunicacao de e para o robo via RF

das para a estagao base. Ao receber as mensagens, a estacao base interpreta-as e as envia
para o seu endereco de destino. As mensagens provenientes da estacao base sao recebidas
pelos robos via o médulo de comunicagao, que interpreta-as e informa ao microcontrolador
os dados contidos nas mensagens.

Cada robo ¢ identificado por um tunico identificador id no enxame que representa o
seu endereco no processo de comunicacao. Este identificador é armazenado em um ende-
re¢o de memoria especifico na meméria EEPROM do robo. Toda mensagem proveniente
da estacao base tem um endereco de destino que deve coincidir com um dos enderecos dos
robos no enxame.

Uma vez recebida a mensagem, o robd compara o enderego de destino da mensagem
recebida com o seu endereco para avaliar se ele é o destinatario desta mensagem. Caso a
mensagem seja destinada a ele, a mesma é armazenada e interpretada pelo robo.

A comunicacao entre os robos é intermediada pela estacao base, que é gerenciada
continuamente pelo computador. As mensagens recebidas pela estagao base sao armaze-
nadas em um buffer na prépria estacao base e posteriormente direcionadas ao computador
que as interpreta e realiza o processo de encapsulamento com o enderego de destino. O
computador verifica a existéncia de novas mensagens no buffer da estacao base uma vez
a cada milissegundo, sendo esta a restricao para a maxima velocidade da comunicacao.
Como forma de compensar esta limitacao, é implementado um protocolo de comunicagao
otimizado onde os pacotes que trafegam entre o computador e a estacao base contem

mensagens para quatro robos simultaneamente. A estagao base é responsavel por separar
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o pacote recebido em quatro pacotes individuais de 16 bytes cada, antes de formar as
quatro mensagens e envia-las para o endereco de destino indicado.

O mesmo procedimento é realizado durante a recepcao das mensagens proveni-
entes do robos. Neste caso, a estagao base é responsavel por receber as mensagens de
quatro robos e formar um unico pacote de 64 bytes que serd enviado ao computador.
A implementacao deste protocolo de comunicagao otimizado melhora o rendimento da
comunicagao, tornando-a quatro vezes mais rapida.

Na Figura 15 é mostrada a estrutura da mensagem de 16 bytes enviada pelo robo
para a estagao base. O primeiro byte é definido pelo byte de validade (BV), responséavel
por validar a autenticidade da mensagem enviada pelo robo quando a mesma é recebida
na estacao base. Os dois bytes seguintes, contem o id do robo emissor da mensagem e o
ultimo byte define o tipo da mensagem, no caso de existirem dois ou mais tipos diferentes
de mensagens no processo de comunicagao. Os 12 bytes restantes contem a carga til da

mensagem, que sao os dados a serem enviados.

1 2 3 16

BV ID Carga Util Tipo
Figura 15: Estrutura da mensagem enviada pelo robo para a estagao base

A estrutura da mensagem enviada pela estacao base para o robo id, mostrada
na Figura 16, é semelhante a estrutura da mensagem mostrada na Figura 15, sendo
igualmente composta por 16 bytes. O primeiro byte é definido pelo byte de validade (BV),
que valida a autenticidade da mensagem enviada pela estacao base quando a mesma ¢é
recebida pelo robo. O byte de niimero 14 define o tipo da mensagem, quando existirem
dois ou mais tipos de mensagens, e os dois ultimos bytes contem o endereco de destino do

robo id. Os 12 bytes restantes contem a carga util da mensagem a ser recebida pelo robo.

1 14 | 15 | 16

BV Carga Util Tipo ID

Figura 16: Estrutura da mensagem enviada pela estacao base para o robo id
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5.2 Implementacao em ADTL

O processo de comunicacao implementado no algoritmo ADTL ¢ utilizado na Etapa de
Atualizagao, apresentada na Segao 3.2 do Capitulo 3. Nesta implementagao, é necessario
um unico tipo de mensagem no processo de comunicac¢ao, de modo que o byte correspon-
dente ao tipo da mensagem nao ¢ utilizado.

Neste algoritmo, a carga 1til da mensagem gerada pelo robo id; e enviada para a
estagao base é formada unicamente por um byte que corresponde a tarefa ¢; atualmente
alocada a este robo. Para compor a informacao necessaria aos demais robos sao utilizados
também os bytes que contem a informacao id; do robo que enviou a mensagem. Assim,
a informacao a ser repassada aos demais robos do enxame é composta por trés bytes ao

todo, sendo dois bytes para id; e um byte para ;.

Robos ——> Base
Base Rx
Robb id;
———— Base ——> Robos
BV ID; Tarefa
! Base Tx
| Mensagem 1 Mensagem 2 | Mensagem 3 Mensagem 4
/ ‘ l A 4 A 4
"BV Robbid, Robbid: Robbid; Robo ids D

Figura 17: Formato do pacote das mensagens no processo de comunicacao em ADTL

A formagao dos pacotes durante o processo de comunicacao entre os robos para o
algoritmo ADTL ¢é mostrado na Figura 17. No momento em que o computador verifica
a existéncia de novas mensagens no buffer da estacao base, é formado o pacote de 64
bytes contendo quatro mensagens cada. O pacote formado é enviado ao computador
que interpreta o conteido das mensagens identificando a carga t1til de cada uma das
mensagens que o compoem. FEm seguida, a identificacao da tarefa t; presente na carga tutil
de cada uma das quatro mensagens recebidas e os dois bytes correspondentes ao id; do

robo sao copiados para formar uma nova mensagem a ser enviada. Dessa forma, a nova
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mensagem gerada contem como carga util a informacgao contida nas quatro mensagens
recebidas pela estagao base. O conteido da mensagem gerada é replicado em quatro novas
mensagens, sendo cada mensagem destinada a um endereco de destino id diferente. As
quatro mensagens geradas formam o pacote para ser encaminhado novamente a estacao
base pelo computador. Ao receber o pacote gerado pelo computador, a estacao base
separa o pacote em quatro mensagens e as envia aos robos cujo identificadores id; estao

mencionados no endereco de destino id de cada mensagem.

5.3 Implementacao em ADTG

Para implementar o processo de comunicagao no algoritmo ADTG sao considerados dois
momentos onde a troca de mensagens entre os robos é necessaria. O primeiro processo
de comunicagao consiste na troca de mensagens entre todos os robos do enxame com o
objetivo de informar o valor de aptidao f(Appes) da melhor alocagao local aos demais
robos. Este processo é realizado na Secao 4.4.2 do Capitulo 4.

O segundo processo de comunicagao € realizado através da troca de mensagens
entre o 1ob0 idgpes: € 08 demais robos do enxame. Possui o objetivo de informar e atualizar
a melhor alocagao global Agpes; do enxame, conforme detalha a Segao 4.4.4 e Secao 4.4.5 do
Capitulo 4, respectivamente. Dessa forma, sao gerados dois tipos diferentes de mensagens
neste processo de comunicacao. Sendo um tipo de mensagem gerada por idgpes; para
ser enviada aos demais robos informando Agpes, € um outro tipo gerado pelos demais
robos para ser enviada ao robo idgpess como forma de confirmacgao do recebimento de sua
mensagenn.

Desta forma, teremos ao todo trés tipos diferentes de mensagens para compor a
comunicagao realizada em ADTG. Na Figura 18 sao mostrados os trés tipos de mensagens
formados para o algoritmo ADTG.

A mensagem de Tipo 1 corresponde ao primeiro processo de comunicagao, utili-
zando os dois bytes que contem a informacao id; e o byte referente a f(Appes:) da carga
util para compor a informacao necesséaria a ser enviada aos demais robos. As mensagens
de Tipos 2 e 3 correspondem ao segundo processo de comunicacao. No Tipo 2 sao utili-
zados os 10 primeiros bytes da carga ttil, que refere-se a Agpest, como informacao a ser

enviada aos demais robos do enxame, enquanto que na mensagem de Tipo 3 sao utilizados
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1 2 3 16
BV ID Carga Util Tipo
Tipo 1: 4

f(AP’hest}

Tipo 2: 4 . 13

Tipo 3: 4

—

Confirma

Figura 18: Tipos de mensagens enviadas pelo robo em ADTG

os bytes referentes a id; e o byte da carga 1util referente a Confirmacdo para compor a
informacao.

Para o primeiro processo de comunicacao (Tipo 1), o processo de formacao dos
pacotes durante a troca de mensagens entre os robos ¢ semelhante ao implementado em
ADTL, conforme mostra a Figura 19. Entretanto, para a implementacao em ADTG é
utilizado o byte referente ao Tipo da mensagem que contera o valor 1, indicando que as
mensagens geradas sao do primeiro tipo.

No segundo processo de comunicacao (Tipos 2 e 3), a troca de mensagens é rea-
lizada entre dois grupos de robos, sendo um grupo formado pelo robo idgpess € 0 outro
grupo formado pelos demais robos do enxame. O grupo formado unicamente pelo robo
tdcpest €nviara mensagens do Tipo 2 aos demais robos do outro grupo informando a sua
alocacao Agpest, enquanto que os demais robos, em resposta ao recebimento desta men-
sagem, enviarao mensagens do Tipo 3 unicamente para o robo idgpest, confirmando o seu
recebimento.

Dessa forma, existem nesta comunicagao dois tipos de mensagem sendo trocadas

entre os robos simultaneamente, de modo que os pacotes no segundo processo de co-
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Robos ——> Base
Base Rx
Robb id;
——— Base ——> Robos
BV ID Abbest)
2 R Base TX
| Mensagem 1 Mensagem 2 | Mensagem 3 Mensagem 4

/ﬁﬁ A 4 A4

BV Robéid; Robéidz Robéid; Robéidy Tipo ID

Figura 19: Formato do pacote das mensagens de Tipo 1 para o primeiro processo de
comunicacao em ADTG

municag¢ao sao formados pela composi¢ao de dois tipos de mensagens. A formagao dos
pacotes ¢ mostrada na Figura 20 através de um exemplo ilustrativo, onde as trés primeiras

mensagens do pacote sao do Tipo 3 e a quarta ¢ uma mensagem do Tipo 2.

Robos ——> Base
Base Rx
Robb id, Robd id.
BV ID; Coufirma BV 1D, AGhest
Base Robos
— Base Tx
| Mensagem 1 | Mensagem 2 | Mensagem 3 | Mensagem 4 |

l A A4

N— — — E— e —
BV Rohéid; Robéids Rohéids Tipo ID BV Achest Tipo ID

Figura 20: Formato do pacote das mensagens de Tipos 2 e 3 para o segundo processo de
comunicacao em ADTG

Para a formacao das mensagens do Tipo 2, geradas pelo robo idgpes:, € realizada
uma codificacao da alocacao Agpest. A codificacao consiste em converter a alocacao de
tarefas em 10 estruturas binarias de 8 bits cada, para que possam compor os 10 bytes

disponibilizados para a alocacao na carga util da mensagem. Na decodificacao, realizada
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pelos demais robos do enxame ao receberem a mensagem de Tipo 2, é realizado o processo
inverso com o objetivo de recompor a alocacao Agpes:-

No processo de codificacao de Agpest, realizado pelo robo idgpes:, € inicialmente
verificado o niimero minimo de bits 8 necessarios para representar todos os identificadores
t; das tarefas definidas em T = {t1,ts,...,t,}. Deste modo, 8 é definido pelo nimero de
minimo de bits da representacao binaria da tarefa de maior identificador, ¢, como mostra

a Tabela 1.

Tabela 1: Numero minimo de bits necessarios para representar ¢, em T

T T ‘ 15}
1 0 1
2 0,1 1
3 0,1,2 P
4 0,12,3 2
5 0,1,2,3,4 3
6 0,1,2,3,4,5 3
7 0,1,2,3,4,5,6 3
8 0,1,2,3,4,5,6,7 3
9 0,1,2,3,4,5,6,7,8 4
10 0,1,2,3,4,5,6,7,8,9 4
16 | 0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15 | 4

E realizada a conversio do identificador de cada uma das tarefas da alocacao
Acrest = {ai1,a9,...,a,} da representacao decimal para a bindria, sendo § o numero de
bits utilizado nesta conversao. Os valores convertidos sao armazenados mantendo-se a
ordem estabelecida pela alocacao, para serem posteriormente divididos em 10 grupos de
8 bits cada. Cada grupo é convertido da representagao binédria para a decimal de forma a
compor os 10 bytes da alocacao Agpes codificada formando a carga 1til para a mensagem
a ser enviada pelo rob0 idgpest-

Quando a mensagem é recebida pelos demais robos, a carga util da mensagem é
decodificada para compor a alocagao Agpes; informada pelo robo idgpes;. Para realizar a
decodificacao, os 10 primeiros bytes da carga 1til sao convertidos da representacao decimal
para a bindria, byte a byte, gerando 10 grupos com 8 bits cada. Os bits de cada grupo sao
armazenados, respeitando-se a ordem inicial dos bytes, para serem novamente separados

em grupos binarios de § bits. Cada grupo binério é convertido da representacao binaria
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para a decimal compondo desta maneira as tarefas da alocacao Agpes:-

5.4 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados os aspectos da implementacao dos algoritmos de alo-
cacao de tarefas ADTL e ADTG para robos moéveis do tipo Elisa III. O robo utilizado
nos ensaios possui alguns dispositivos embarcados em uma estrutura simples de pequeno
porte. Entre os dispositivos destaca-se o médulo de comunicagdo transmissor/receptor
que possibilita a comunicacao entre os robos via radio frequéncia, por intermédio de uma
estacao base ligada a um computador. Foram utilizados softwares na versao open source
para a compilagao e programacao do robo. No capitulo 6 serao apresentados os resulta-
dos obtidos dos ensaios realizados com os robos reais, sendo realizada uma analise dos

mesmos.



Capitulo 6

ANALISE DOS RESULTADOS

ESTE capitulo sao analisados os resultados obtidos pelas implementacoes dos al-
N goritmos propostos no Capitulo 3 e Capitulo 4. Diferentes arranjos de enxame sao
utilizados nos ensaios com o objetivo de analisar a robustez dos algoritmos através dos
resultados obtidos nestes ensaios. A andlise dos resultados permite avaliar a eficacia dos
algoritmos propostos, bem como a eficiéncia em atingir o objetivo principal de alocar as
tarefas aos robos do enxame, de modo que seja obtida uma nova alocagao que respeite
a proporcao desejada. Apos atingir a nova alocacao adequada, o enxame deve manter-se
nesta por tempo indeterminado até que uma nova proporcao-objetivo seja informada.

A segao 6.1 apresenta a metodologia utilizada para realizar os ensaios. Na Se-
¢ao 6.2 e Secao 6.3 sao apresentados os resultados dos algoritmos ADTL e ADTG, res-
pectivamente. Na Secao 6.4 é apresentada uma comparagao entre os resultados obtidos.

A Secao 6.5 apresenta as consideracoes finais para o capitulo.

6.1 Metodologia de Avaliacao

A metodologia utilizada durante a avaliacdo dos resultados obtidos analisou diferentes
arranjos de enxames, definindo o nimero de robds p e tarefas 7. Os enxames foram
inicializados com uma mesma alocagao inicial Ay = {0,0,...,0}, alocando a tarefa de
identificador 0 a todos os robos do enxame. Os enxames possuem o objetivo de alocar as
tarefas entre os robos de modo a atingir uma nova alocagao A* que respeite a proporgao-
objetivo P.

Foram experimentados enxames de até 25 robos com até 5 tarefas diferentes. Du-

rante os ensaios, a escolha de p em cada enxame foi definida como sendo multiplos de
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quatro e cinco, compreendidos entre o intervalo de 4 a 25 robds. A escolha de enxames
com o numero de robos miultiplos de quatro, permitiu avaliar um possivel impacto do
protocolo de comunicacao nos resultados, visto que o protocolo de comunicacao otimiza
a troca de mensagens de quatro robos por vez, conforme mostrado no Capitulo 5. Nos
ensaios, foram utilizados valores para 7 compreendidos no intervalo de 2 a 5 tarefas, sendo
estipulada uma proporcao-objetiva para caso. Na Tabela 2 é apresentada a distribuicao

da proporcao-objetivo entre as tarefas utilizadas para os ensaios realizados.

Tabela 2: Distribuicao da proporcao-objetivo entre as tarefas

# Tarefas Proporgao
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%

Os ensaios realizados com enxames de diferentes arranjos de robds e tarefas, for-
necem casos de complexidades diferentes. Cada caso é definido através do arranjo do
enxame, sendo caracterizados pelo par (p, 7). No Capitulo 1 foi analisada a complexidade
do problema de alocacao de tarefas para enxames homogéneos através do nimero de alo-
cagoes factiveis #Q geradas. Vale lembrar que, o valor de #Q para enxames homogéneos
é definido pelo ntimero de tarefas 7 elevado ao nimero de robos p presentes no enxame.

A Tabela 3 apresenta o nimero de alocagoes factiveis #Q para cada ensaio reali-

zado. Nota-se que a complexidade aumenta com o aumento de p e 7.

Tabela 3: Numero de alocacoes factiveis #Q para os ensaios realizados

#Q ‘ T=2 ‘ T=3 ‘ T=4 ‘ T=5
p=4 16 81 256 625
p=25 32 243 1024 3125
p=2_8 256 6561 65536 390625
p=10 1024 59049 1048576 9765625
p=12 4096 531441 16777216 244140625
p=15| 32768 14348907 1073741824 30517578125
p=16| 65536 43046721 4294967296 | 1,52588 x 10!
p=20| 1048576 3486784401 | 1,09951 x 102 | 9,53674 x 103
p=24116777216 | 2,8243 x 10! | 2,81475 x 10 | 5,96046 x 10'°
p =25 | 33554432 | 8,47289 x 10 | 1,1259 x 10" | 2,98023 x 10'"
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A avaliagao de cada um dos 40 diferentes pares (p, 7) formados, conforme mostrado
na Tabela 3, foi executada por 10 vezes, totalizando 400 diferentes ensaios para cada um
dos algoritmos propostos. A partir dos resultados obtidos, foram avaliados os aspectos
relacionados a convergéncia e comunicacao do enxame durante a alocagao de tarefas entre
os robos até que o enxame alcance uma alocacao A* que respeite a proporgao-objetivo P
prescrita.

Como aspectos de convergéncia, foram analisados se os algoritmos alcancaram o
objetivo principal, i.e. encontrar A* | e em caso positivo, o tempo em milissegundos (ms)
decorrido entre o inicio e término do processo de alocacao. Considerou-se que o algoritmo
alcangou o seu objetivo principal ao alocar o enxame para uma nova alocagao A*, de forma
que a alocagao se mantivesse inalterada por um longo periodo de tempo. Exclusivamente
para o algoritmo ADTG, que utiliza o PSO, foi analisado também o ntmero de iteragoes
realizadas até o enxame alcancar o seu objetivo principal.

Para a andlise dos aspectos de comunicagao, foram observados os nimeros de
mensagens trocadas entre os robos durante os processos de comunicagao. Como forma
de referenciar a troca de mensagens, foi estabelecido que as mensagens provenientes da
estacao-base com destino aos robos sao definidas como Mensagens Enviadas e as men-

sagens destinadas a estacao-base e geradas pelos robos sao definidas como Mensagens

Recebidas.

6.2 Resultados obtidos pelo ADTL

Com o objetivo de avaliar o desempenho do algoritmo ADTL, apresentado no Capitulo 3,
sao realizados ensaios variando-se o nuimero de tarefas e robos do enxame. Para cada
caso, foram realizados 10 diferentes ensaios, sendo os resultados obtidos apresentados na
Figura 21, para os ensaios dos casos com 7 = 2 e 7 = 3, e Figura 22, para os ensaios dos
casos com 7 =4 e T = 5.

Os graficos apresentados na Figura 21 e Figura 22 representam os resultados para
os 10 ensaios de cada caso analisado, variando-se o nimero de robos p do enxame de 4 a
25. Os gréaficos permitem avaliar, localmente, a dispersao dos resultados obtidos dentro
de cada caso analisado e, globalmente, a tendéncia dos resultados entre os casos.

A dispersao serve para avaliar o quanto os dados sao semelhantes entre si, des-
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Figura 21: Resultado dos ensaios realizados para 7 =2 e 7 = 3 em ADTL

crevendo assim o quanto os dados se distanciam do valor central. Nesta avaliacao, o
valor central é representado pela média dos resultados obtidos. Na avaliagao local, como
exemplo ilustrativo sdo comparados os casos (4,4) e (5,4) do gréfico que avalia o tempo
de convergéncia na Figura 22(a). No caso (4,4), os resultados obtidos possuem valores
com menor dispersao da média dos resultados enquanto que no caso (5,4), os resultados
obtidos possuem valores com maior dispersao da média dos resultados.

Para os casos onde os ensaios apresentaram resultados com maior dispersao, foram
realizados novos ensaios com o objetivo de comparar os resultados destes novos ensaios

com os anteriores. Esta comparacao buscou verificar se a dispersao apresentada pelos

resultados iniciais foi causada por uma influéncia externa, tal como uma elevada perda de
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Figura 22: Resultado dos ensaios realizados para 7 =4 e 7 =5 em ADTL

mensagens ocorrida durante o processo de comunicacao. Desta forma, foram realizados
5 novos ensaios para estes casos de interesse para que os novos resultados obtidos fossem
comparados aos resultados iniciais, quanto a dispersao. Para as situacoes onde os resul-
tados iniciais possuem uma dispersao menor que os novos resultados, os resultados das
simulagoes iniciais sao mantidos. Caso contrario, os resultados inicias mais dispersos da
média sao substituidos pelos novos resultados menos dispersos.

Na avaliagao global, os graficos mostrados na Figura 21 e na Figura 22, de forma
geral, apresentam uma tendéncia de crescimento em decorréncia do aumento do niimero
de robos no enxame. Esta tendéncia é melhor observada nos graficos dos casos realizados

para duas tarefas (7 = 2), mostrados na Figura 21(a), Figura 21(c) ¢ Figura 21(e).
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Para avaliar a comunicacao, os resultados apresentaram, de modo geral, uma dis-
tribuicao parecida ao comparar os graficos de nimeros de mensagens recebidas e enviadas
para cada grupo de ensaios com o mesmo numero de tarefas. Para os graficos dos ensaios
realizados com 7 = 2, exibidos na Figura 21(c) e Figura 21(e) é possivel observar que
os resultados obtidos nos diferentes enxames apresentam uma certa similaridade. Esta
observagao é confirmada pela estrutura de troca de mensagens implementada, conforme

descrito no Capitulo 5.

lip=alip=slip=s8lip=10"1p=12001p=1501p=1600p=2000p=2400p =25
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Figura 23: Média dos resultados de tempo de convergéncia (ms) para o algoritmo ADTL
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Na Figura 23 sao apresentadas as médias dos resultados obtidos para o tempo de
convergencia, em milissegundos, para o algoritmo ADTL em cada caso, mostrados ante-
riormente nos graficos da Figura 21(a) para 7 = 2, Figura 21(b) para 7 = 3, Figura 22(a)
para 7 = 4 e Figura 22(b) para 7 = 5.
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Figura 24: Média dos Resultados de ntumero de Mensagens recebidas para o algoritmo
ADTL
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Na Figura 24 sao apresentadas as médias dos resultados obtidos para o niimero de
mensagens recebidas, para o algoritmo ADTL em cada caso, mostrados nos gréaficos da
Figura 21(c) para 7 = 2, Figura 21(d) para 7 = 3, Figura 22(c) para 7 = 4 e Figura 22(d)
para 7 = 5.

Na Figura 25 sao apresentadas as médias dos resultados obtidos para o nimero
de mensagens enviadas, para o algoritmo ADTL em cada caso, mostrados nos gréficos da
Figura 21(e) para 7 = 2, Figura 21(f) para 7 = 3, Figura 22(e) para 7 = 4 e Figura 22(f)

para 7 = 5.

Mp=alnp=slip=ship=10p=12lip=1501p=160p=2001p=2alip=25 |
| |
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T=2 T=3 T=4 T=25

Figura 25: Média dos Resultados de niimero de mensagens enviadas para o algoritmo
ADTL

6.3 Resultados obtidos pelo ADTG

Com o objetivo de avaliar o desempenho do algoritmo ADTG, apresentado no Capitulo 4,
sao realizados ensaios variando-se o nimero de tarefas e robos do enxame, da mesma
forma que explicado na secao anterior para o algoritmo ADTL. Para cada caso, foram
realizados 10 diferentes ensaios, sendo os resultados obtidos apresentados na Figura 26,
para os ensaios dos casos com 7 = 2 e 7 = 3, e Figura 27, para os ensaios dos casos com
T=4eT =05

Os graficos apresentados na Figura 26 e Figura 27 representam os resultados para
os 10 ensaios realizados em cada caso analisado variando o nimero de robos p do enxame
de 4 a 25. Os gréaficos permitem avaliar os aspectos locais de dispersao dos resultados
obtidos em cada caso e os aspectos globais de tendéncia dos resultados entre os casos

estudados.
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Figura 26: Resultado dos ensaios realizados para 7 =2 e 7 = 3 em ADTG
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De maneira anéloga ao realizado durante a avaliacao dos aspectos locais de ADTL,
foi analisada a dispersao dos resultados obtidos em relacao a média. Para os casos de
interesse, onde os ensaios apresentaram resultados com maior dispersao, foram realizados
novos ensaios com o objetivo de comparar os resultados destes novos ensaios com os
anteriores. Para cada caso de interesse foram realizados 5 novos ensaios, permitindo que
os novos resultados gerados fossem comparados com os resultados inicialmente obtidos.
Nas situacoes em que os resultados iniciais apresentaram uma dispersao em relacao a
média com valor menor que a dispersao apresentada pelos novos resultados, os resultados
iniciais sao mantidos. Contudo, nas situacoes em que o valor da dispersao dos resultados
iniciais é superior ao valor de dispersao dos novos resultados, os resultados obtidos nos
ensaios iniciais sao substituidos pelos resultados dos novos ensaios.

Para a avaliacao do aspecto global, os graficos mostrados na Figura 26 e na Fi-
gura 27 apresentam uma tendéncia de aumento ao longo do aumento do nimero de robos
no enxame. Esta tendéncia é melhor observada nos graficos dos casos realizados para
quatro tarefas (7 = 4), mostrados na Figura 27(a), Figura 27(c) e Figura 27(e). Assim, é
possivel notar que mesmo com o fato dos graficos mencionados apresentarem uma elevada
dispersao em seus resultados, a partir do aspecto global ¢ possivel notar claramente a
tendéncia de crescimento em consequéncia ao aumento no nimero de robos no enxame.

Quanto aos aspectos de comunicacao, os resultados apresentaram uma distribui-
¢ao similar ao comparar os graficos dos nimeros de mensagens recebidas e enviadas de
cada grupo dos ensaios. Para os graficos dos ensaios realizados com 7 = 2, exibidos na
Figura 26(c) e Figura 26(e) é possivel observar que os resultados obtidos nos diferentes
enxames apresentam uma certa similaridade entre eles.

Os resultados referentes ao nimero de iteragoes realizadas até o enxame convergir
para a alocacao A* sdo mostrados nos graficos apresentados na Figura 26(g) e Figura 26(h),
para os ensaios dos casos com 7 = 2 e 7 = 3, e Figura 27(g) e Figura 27(h), para os ensaios
dos casos com 7 =4 e 7 = 5.

A Figura 28 apresenta as médias dos resultados obtidos para o tempo de conver-
géncia, em milissegundos, para o algoritmo ADTG em cada caso analisado, mostrados
anteriormente nos graficos da Figura 26(a) para 7 = 2, Figura 26(b) para 7 = 3, Fi-

gura 27(a) para 7 = 4 ¢ Figura 27(b) para 7 = 5.
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Figura 27: Resultado dos ensaios realizados para 7 =4 e 7 =5 em ADTG
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Figura 28: Média dos resultados de tempo de convergéncia (ms) para o algoritmo ADTG

A Figura 29 apresenta as médias dos resultados obtidos para o nimero de mensa-
gens recebidas, para o algoritmo ADTG em cada caso analisado, mostrados anteriormente
nos graficos da Figura 26(c) para 7 = 2, Figura 26(d) para 7 = 3, Figura 27(c) para 7 = 4
e Figura 27(d) para 7 = 5.
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Figura 29: Média dos Resultados de niimero de mensagens recebidas para o algoritmo
ADTG

A Figura 30 apresenta as médias dos resultados obtidos para o nimero de mensa-
gens enviadas, para o algoritmo ADTG em cada caso analisado, mostrados nos graficos da
Figura 26(e) para 7 = 2, Figura 26(f) para 7 = 3, Figura 27(e) para 7 = 4 e Figura 27(f)
para 7 = 5.

Na Figura 31 ¢ apresentado o diagrama com a média do ntmero de iteracoes
utilizadas para o algoritmo ADTG em cada caso analisado, mostrados nos graficos da

Figura 26(g) para 7 = 2, Figura 26(h) para 7 = 3, Figura 27(g) para 7 = 4 e Figura 27(h)
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Figura 30: Média dos Resultados de niimero de mensagens enviadas para o algoritmo
ADTG

para 7 = 5, até o mesmo convergir para a propor¢ao-objetivo. Verifica-se a partir da
Figura que o nimero de iteragoes aumenta de acordo com o nimero de tarefas, de modo
que para os casos com um maior nimero de tarefas é necessario um maior nimero de

iteragoes.
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Figura 31: Média dos resultados de nimero de iteragoes para o algoritmo ADTG

6.4 Comparacao entre os algoritmos propostos

Nesta Secao sao apresentadas as comparagoes entre os resultados obtidos durante os en-
saios realizados pelos algoritmos ADTL e ADTG, mostrados na Secao 6.2 e Segao 6.3,
respectivamente.

A partir dos diagramas das médias de tempo de convergéncia, apresentados na

Figura 23 para ADTL e na Figura 28 para ADTG, é apresentada a Figura 32 com os re-
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Figura 32: Resultados de tempo de convergéncia (ms) para ADTL e ADTG
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sultados de média para os algoritmos. Pode-se constatar que em todos os casos analisados
o tempo de convergéncia para a propor¢ao-objetivo apresentou uma tendéncia de aumento
conforme o aumento no numero de robos e tarefas. Pode ser observado ainda, que em
todos os casos os resultados de tempo de convergéncia para o algoritmo ADTL foram in-
feriores aos resultados obtidos para o algoritmo ADTG. Dessa forma, o algoritmo ADTL
converge mais rapidamente para a proporcao objetivo quando comparado ao algoritmo
ADTG.

Comparando-se as duas implementacoes, constata-se que no caso (4,2) o algoritmo
ADTL apresentou a maior diferenca no tempo de convergéncia em relagao ao algoritmo
ADTG, chegando a ser 492,13 vezes mais rapido, enquanto que no caso (16,5) foi apre-
sentada a menor diferenga, sendo ADTL 6,7 vezes mais rapido que ADTG. Observa-se
ainda, que nos casos para duas tarefas (7 = 2) a diferenga do tempo de convergéncia entre
os algoritmos tende a ser maior que nos demais casos com um maior nimero de tarefas,

ou seja, para um enxame com um mesmo nimero de robos um aumento no nimero de
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Figura 33: Resultados de ntiimero de mensagens recebidas para ADTL e ADTG

tarefas indica que a rapidez de ADTL em relacao a ADTG tende a diminuir. Apenas o
caso (12,2), sendo 69,4 vezes mais répido, e o caso (25,2), sendo 26,93 vezes mais rapido,
mostraram ser excegoes desta regra, de modo que os casos (12,5) e (25,4), respectivamente,
mostraram ser mais rapidos para um mesmo numero de robos.

A partir dos diagramas referentes a média do nimero de mensagens recebidas,
apresentados na Figura 24 para ADTL e na Figura 29 para ADTG, é apresentada a
Figura 33 com os resultados de média para os algoritmos. Podemos constatar que o
numero de mensagens recebidas durante o processo de comunicagao para o algoritmo
ADTL é menor quando comparado ao algoritmo ADTG em todos os casos. Os casos
extremos desta observacao, sao o caso (16,2) que apresentou a maior diferenca possuindo
508,41 vezes menos mensagens recebidas que ADTG e o caso (16,5), que apresentou a
menor diferenga possuindo apenas 8,32 vezes menos mensagens recebidas que ADTG.

A partir dos diagramas referentes a média do nimero de mensagens enviadas,

apresentados na Figura 25 para ADTL e na Figura 30 para ADTG, é apresentada a
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Figura 34: Resultados de nimero de mensagens enviadas para ADTL e ADTG
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Figura 34 com os resultados de média para os algoritmos. Podemos constatar que o
numero de mensagens enviadas durante o processo de comunicagao para o algoritmo ADTL
¢ menor quando comparado ao algoritmo ADTG em todos os casos. Sao relatados o
caso (16,2), que apresentou a maior diferenga possuindo 488,49 vezes menos mensagens
enviadas que ADTG, e o caso (16,5), que apresentou a menor diferenca possuindo apenas
8,32 vezes menos mensagens enviadas que ADTG.

Dessa forma, ao analisarmos a Figura 24 e Figura 25, referentes ao nimero de
mensagens trocadas no processo de comunicagao para ADTL, e a Figura 29 e Figura 30,
referentes ao nimero de mensagens trocadas no processo de comunicacao para ADTG,
podemos constatar que o nimero de mensagens trocadas entre os robos em ADTL é
menor que em ADTG. Esta constatacao é decorrente da implementacao dos algoritmos
propostos, de modo que o algoritmo ADTL necessita de um nimero menor de mensagens
para convergir para a propor¢ao objetivo quando comparado ao algoritmo ADTG. Por

consequéncia, o tempo de convergéncia é superior no algoritmo ADTG em relagao ao
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Figura 35: Fitness ao longo do tempo (segundos) para um enxame de 25 robos com 5
tarefas a serem alocadas utilizando os algoritmos ADTL e ADTG

algoritmo ADTL.

Nota-se no processo de comunicacao que a relagao entre o nimero de mensagens
enviadas e recebidas de um mesmo caso é muito proxima, sendo o nimero de mensagem
enviadas um pouco superior ao de recebidas, em torno de uma a duas vezes maior na
maior parte dos casos. Esta relacao é esperada uma vez que a implementacao da comu-
nicacao utilizada pelos algoritmos busca realizar a troca de mensagens através de envio e
confirmacao.

Nos casos com 4 robos, para ambos os algoritmos, podemos perceber que a relagao
tornou-se um pouco maior que o esperado. Seja o caso (4,5) para ADTL, que possui
relacdo de 5 vezes, e o caso (4,5) para ADTG, que possui relagdo de 2,4 vezes, os casos
relatados com o maior nimero de mensagens enviadas em relacao ao de recebidas. Esta
situacao ¢, possivelmente, decorrente de uma perda excessiva de mensagens durante o
processo de comunicacao.

Na Figura 35 é apresentada uma comparagao entre os algoritmos propostos através
de dois ensaios realizados para um enxame de 25 robos e 5 tarefas. O grafico mostra
a relacdo do fitness f(A) obtido ao longo do tempo, em segundos, para cada um dos
algoritmos.

Observa-se que o ensaio realizado com o algoritmo ADTL alterou a alocagao dos
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robds ao longo do ensaio até atingir a proporcao objetivo em f(A) = 0 mais rapidamente
que o algoritmo ADTG. Dessa forma, podemos constatar que os algoritmos possuem a
caracteristica de alterar a alocagao do enxame no sentido de convergir gradativamente
para uma alocacao que atenda a proporc¢ao objetivo desejada.

A Figura 36 apresenta os resultados obtidos do fitness f(A) ao longo do tempo,
em segundos, para os dois ensaios (ADTL; e ADTG) apresentados na Figura 35 e para
um terceiro ensaio (ADT Ly) utilizando o algoritmo ADTL. Os trés ensaios sao realizados
para um enxame de 25 robos e 5 tarefas iniciado em uma alocagao de tarefas Ay e que

busca atingir uma nova alocacao A de forma que f(A) = 0.

. ADTL .
~ADTL,
~ADTG

Fitness

60

20 3 4

Tempo (s)

50

Figura 36: Fitness ao longo do tempo (segundos) para um enxame de 25 robds com 5
tarefas a serem alocadas utilizando o algoritmo ADTL, em dois ensaios, e o algoritmo

ADTG

O grafico mostra que o ensaio para o enxame ADT Ly alcanca pela primeira vez
uma alocagao A* apés 5 segundos do inicio do ensaio. Entretanto, a alocagao do enxame
nao ¢ mantida fazendo com que o algoritmo seja obrigado a intervir novamente para
altera-la. Dessa forma, ADT L, nao consegue realizar a alteracao da alocacdao do enxame
de modo que a mesma se mantenha estavel ao longo do tempo observado. Esta constatagao
é relatada em alguns ensaios realizados para ADTL verificando-se uma instabilidade na

acao de manter a alocacao de tarefas apds o enxame atingir a convergencia.
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6.5 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados os resultados para os ensaios realizados com os al-
goritmos ADTL e ADTG para diferentes arranjos de enxame. Nos resultados obtidos,
verificou-se a superioridade do algoritmo ADTL em relacao a ADTG na questao do tempo
de convergeéncia.

Nos aspectos de comunicacao, o algoritmo ADTL mostrou necessitar de um nimero
menor de mensagens trocadas para que o enxame atingisse a proporcao objetivo, quando
comparado a ADTG. Contudo, observou-se em alguns ensaios realizados no algoritmo
ADTL a ocorréncia de instabilidade em manter a alocacdo do enxame apds o mesmo
atingir a convergencia.

O capitulo seguinte finaliza este trabalho, abordando suas principais conclusoes,
bem como os pontos mais relevantes da presente dissertacao. Também serao tratadas

direcoes para possiveis trabalhos futuros.



Capitulo 7

CONCLUSOES E TRABALHOS
FUTUROS

A ALOCACAO dinamica de tarefas é um processo necessario para o bom gerenci-
amento do enxame. Os algoritmos de alocacao de tarefas possuem o objetivo
de executar uma tarefa complexa decompondo-a em tarefas simples que sao facilmente
executadas pelos individuos do enxame. A realizacao coordenada destas simples tarefas
entre os individuos do enxame, de modo que seja respeitada uma proporcao pré-definida

de execucao, permite a realizagao da tarefa complexa.

7.1 Conclusoes

Esta dissertacao abordou o problema de alocagao dinamica de tarefas para um enxame
de robos. A escolha deste tema foi motivado pelo crescente interesse em sua utilizacao
na solucao de problemas de elevada complexidade, sendo assim um campo de pesquisa
amplamente em expansao. A aplicacao de algoritmos de ADT a robdtica mével permitiu
realizacao de atividades antes incompativeis ao trabalho humano. Diversas aplicagoes
usando a robdtica de enxame, requerem uma alocacao dinamica de tarefas. Por exemplo,
em situagoes que representem um risco ou inviabilizem a presenga humana, o enxame de
robos seria capaz de se auto-organizar em grupos, sendo cada grupo designado a realizar
uma tarefa especifica. A realizacao das tarefas pelos robos de modo coordenado permite
que o objetivo seja alcangado e o enxame realize uma acao significativa e complexa.

Foi realizada uma analise quanto a complexidade do processo de alocacao de ta-

refas no Capitulo 1. Demonstrou-se que o nimero de alocagoes factiveis #Q é maior
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para os enxames homogeéneos do que para enxames heterogéneos. Foi observado, que a
complexidade do problema aumenta em concordancia ao aumento de p e 7.

Foram propostos dois algoritmos para a solucao do problema de ADT que seguem
abordagens distintas. No Capitulo 3 foi proposto o algoritmo ADTL, que utiliza uma
abordagem local da alocacao de tarefa do robo para atualizar sua alocagao. O algoritmo
é executado em cada robo de forma descentralizada realizando a atualizacao da alocagao
de tarefa do robo6 a partir de uma avaliagao deterministica do conhecimento atual que este
possui sobre as tarefas alocadas aos demais robos do enxame.

No Capitulo 4, foi proposto o algoritmo ADTG que utiliza a abordagem global
da alocacao de tarefas do enxame para atualizar a alocacao do enxame com base no
algoritmo de otimizacao bio-inspirado PSO. Cada robo possui uma possivel solugao para
a alocagao do enxame que é continuamente atualizada através da troca de mensagens
entre os robos. As alocacoes sao avaliadas quanto a sua aptidao em ser uma alocacao
que atenda a proporgao objetivo. Quando ¢é identificada a alocacao de maior aptidao
no enxame, todos os robos do enxame sao alocados para as tarefas definidas por esta
alocacao.

Os algoritmos propostos foram implementados em enxames de robos reais do tipo
Elisa III, para a realizacao dos ensaios, conforme mostrado nos Capitulo 5. Um pro-
tocolo de comunicagao otimizado foi implementado durante a troca de mensagens entre
os robos. A implementagao do protocolo otimizado permitiu melhorar o rendimento da
comunicagao, tornado-a quatro vezes mais rapida.

Uma anélise dos resultados obtidos para os ensaios realizados em enxames de
diferentes arranjos (p e 7) foi apresentada no Capitulo 6. Os resultados avaliaram o
desempenho dos algoritmos quanto ao aspecto de convergéncia e comunicacao. No aspecto
de convergencia foi analisado o tempo de convergéncia do algoritmo e no aspecto de
comunicag¢ao o numero de mensagens trocadas entre os robos até que a proporcao-objetivo
fosse alcancada.

Nos aspectos de convergéncia, todos os resultados apresentados demonstraram a
eficicia de ambos os algoritmos em convergir para uma nova alocacao que atendesse a
proporcao objetivo. Entretanto, foi observada em alguns ensaios para o algoritmo ADTL

uma instabilidade na acao de manter a alocagao de tarefas apds o enxame atingir a
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convergéncia, de modo que o algoritmo tivesse que intervir novamente para altera-la.
Observou-se a superioridade do algoritmo ADTL em relacao ao algoritmo ADTG na
questao de tempo de convergéncia, uma vez que ADTL alcangou a proporg¢ao objetivo em
menor tempo que ADTG em todos os ensaios realizados.

Quanto ao aspecto de comunicacao, ADTL mostrou necessitar de um ntmero
menor de mensagens trocadas para que o enxame atingisse a proporcao objetivo, quando
comparado a ADTG. Esta caracteristica é decorrente da implementacao dos algoritmos
propostos, de modo que o algoritmo ADTL necessita de um nimero menor de mensagens
para convergir para a proporcao objetivo quando comparado a ADTG. Devido a isto, o

tempo de convergéncia é superior no algoritmo ADTG em relagao ao algoritmo ADTL.

7.2 Trabalhos Futuros

Nesta secao, sao citadas algumas possiveis melhorias nos algoritmos propostos com o
intuito de melhorar o seu desempenho. Também sao incentivados a realizacao de novos
ensaios que busquem avaliar diferentes aspectos dos algoritmos propostos.

Como sugestao de nova avaliagdo aos algoritmos propostos é incentivada a reali-
zagao de ensaios em que sejam avaliados os aspectos de robustez de cada algoritmo. A
partir da simulagao de ocorréncia de falhas, tais como perda momentanea da comunica-
cao e retirada ou inclusao de robos no enxame, seriam avaliadas a capacidade de cada
algoritmo em adequar-se as novas caracteristicas do problema.

Por fim, um possivel acréscimo neste tema seria uma nova proposta de algoritmo de
alocacao de tarefas que realizasse a troca de mensagens limitando-se a vizinhanca de cada
robo. Nesta nova proposta, cada robo do enxame trocaria mensagens unicamente com
um numero restrito de robos. Desta forma, a atualizacao de seu conhecimento a respeito
da alocacao dos demais seria ainda mais limitada exigindo do algoritmo um processo de

decisao mais sofisticado para realizara alocacao de tarefa ao robo.
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