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Resumo

Deslocar multiplos agentes autonomos confinados em um ambiente restrito, atribuindo
a cada um deles tarefas de coleta e entrega de itens em posicoes e momentos diversos é
um problema de otimizagao combinatéria conhecido como Multi-Agent Pickup and Deli-
very(MAPD). As restrigdes cinematicas do ambiente, a quantidade de agentes disponiveis
e as suas localizagoes fisicas no ambiente, os locais de coleta e entrega das tarefas aliados
ao instante temporal no qual essas se apresentam para serem executadas suscitam solucgoes
diversificadas que impoem, cada qual, seu proprio custo em tempo de execucao de todas
as tarefas. MAPD é um problema que encontra residéncia em modernos sistemas de ar-
mazéns, portos, aeroportos e instalagoes industriais, onde frotas robos se deslocam para
atender tarefas transporte ou reboque de carga continuamente. Nesse contexto, este tra-
balho objetiva apresentar abordagens que incluem a minimizagao do consumo energético
desses agentes como mais um objetivo a ser alcancado. O consumo de energia dessas
maquinas é diferenciado em funcdao do estado em que se encontram. Assim sendo, a
abordagem realizada adota valores de consumo distintos para agentes estacionados, em
movimento e em transporte. Sao apresentados, em dois eixos de desenvolvimento, quatro
abordagens de algoritmos resolvedores, sendo duas heuristicas e duas meta-heuristicas.
Esses abordagens foram submetidas a experimentos utilizando instancias referenciadas na
literatura e outra proposta neste trabalho. Foram realizadas comparacgoes de resultados
entre as abordagens propostas e, no que se refere ao makespan, com algoritmos conside-
rados pertencer ao estado da arte. Os resultados alcangados evidenciam a eficacia dos

algoritmos propostos e apontam caminhos de aprimoramento.

Palavras-chave: Multi-Agent Pickup and Delivery(MAPD), Otimizagao Combinatéria,

Consumo de Energia, Algoritmo Genético.



Abstract

Displacing multiple autonomous agents confined in a restricted environment, assigning
each of them tasks of collecting and delivering items at different positions and times is a
combinatorial optimization problem known as Multi-Agent Pickup and Delivery(MAPD).
The kinematic restrictions of the environment, the number of available agents and their
physical locations in the environment, the collection and delivery locations of tasks combi-
ned with the time in which they are presented to be executed give rise to diverse solutions
that impose, each one, its own cost in execution time of all tasks. MAPD is a problem
that finds residence in modern warehouse systems, ports, airports and industrial facilities,
where fleets of robots move around to perform cargo transportation or towing tasks con-
tinuously. In this context, this work aims to present approaches that include minimizing
the energy consumption of these agents as another objective to be achieved. The energy
consumption of these agents differs depending on the state they are in. Therefore, the ap-
proach used here adopts different consumption values for stationary, moving and transport
agents. Four approaches to solving algorithms are presented in two development axes,
two heuristics and two meta-heuristics. These approaches were subjected to experiments
using instances from the literature and another proposed in this work. Comparisons
of results were made between the proposed approaches and, with regard to makespan,
with algorithms considered to be state-of-the-art. The results achieved demonstrate the

effectiveness of the proposed algorithms and point out paths for improvement.

Palavras-chave: Multi-Agent Pickup and Delivery(MAPD), Combinatorial Optimiza-

tion, Energy Consumption, Genetic Algorithm.
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1 Introducao

Nos tltimos anos, segundo Salzman e Stern (2020), houve um grande aumento nas
aplicagoes e pesquisas envolvendo problemas que incluem a movimentagao de frota de

agentes robds. Os robos de armazém desenvolvidos pela Amazon'

sao exemplos dessas
iniciativas. Nesses armazéns tecnolégicos, um grande nimero de robos opera autono-
mamente coletando, transportando e entregando itens de estoque. Um volume cada
vez maior de transagoes comerciais online, defende Oliveira et al. (2022), inviabiliza a
operacao manual de armazéns logisticos e exige o desenvolvimento e uso de tecnologias
de automagao. Esses Armazéns inteligentes, explica JVD e W (1999), compreendem a
aplicacao de técnicas de Inteligéncia Computacional, juntamente com tecnologias de In-
ternet das Coisas (IoT), para realizarem abordagens analiticas que empregam equipes de
robos para realizarem a separacao de pedidos.

A distribuicao otimizada de tarefas de coleta, transporte e entrega de itens re-
alizada por multiplos agentes robdticos, que operam num ambiente conhecido e sob um
cenario de restricao de recursos, é a tematica principal deste trabalho. Os armazéns
ou centros de distribuicao inteligentes sao um bom exemplo de local de residéncia para
esse problema. No entanto, como alega Queiroz et al. (2020), existem vérios outros onde
agentes roboticos precisam operar eficientemente, coexistindo em um ambiente conhecido,
frente a uma alta demanda por tarefas que envolvem percorrer caminhos de qualidade,
sem a ocorréncia de colisoes e em tempo real. As frotas de veiculos autonomos de re-
boque de aeronaves em aeroportos, segundo Morris et al. (2016), e os sistemas de robos
de escritério, segundo Veloso et al. (2015), s@o outros locais onde esse problema encontra
aplicacao.

Multi-Agent Pickup and Delivery (MAPD) é um conhecido problema da literatura
no qual, explica Ma et al. (2017), os agentes devem atender a um fluxo de tarefas de entrega
que podem surgir no sistema a qualquer momento. Tais tarefas sao caracterizadas por

um local de coleta e um local de entrega. Um agente ocioso, que nao estd executando

Thttps://www.amazon.jobs/en/teams/amazon-robotics (tltimo acesso em 14/12/2023)
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alguma tarefa, pode ser atribuido a uma ainda nao executada, devendo primeiramente se
mover de sua localizagao atual para o local de coleta e, depois, para o local de entrega da
tarefa, evitando colisdes com outros agentes e obstaculos fixos do ambiente.

MAPD, segundo Ma et al. (2017), quando comparado ao problema Multi-Agent
Pathfinding (MAPF'), um problema predecessor e muito pesquisado, apresenta vantagem
ao capturar caracteristicas importantes de muitos dominios do mundo real, como no caso
dos armazéns automatizados, onde os agentes estao constantemente engajados em novas
tarefas. No MAPF, o nimero de agentes é igual ao nimero tarefas, e a instancia do
problema MAPF é resolvida quando todos os agentes alcangam seus destinos. O conceito
de tafera, no MAPF, é mais simples que no MAPD, devendo o agente ir somente de
um ponto a outro do ambiente em caminho 1nico, nao havendo, portanto, o conceito de
deslocamento para o ponto de coleta e, depois, para o ponto de entrega da tarefa.

O conhecimento prévio sobre o ambiente permite o planejamento dos caminhos
a serem percorridos pelos agentes. Isso recai num subproblema de busca pelo melhor
caminho num ambiente co-habitado por multiplos agentes. Nesse problema de busca, os
agentes se deslocam simultaneamente livres de colisoes, ou seja, além das restri¢coes do
ambiente, hd restricoes impostas pelo posicionamento dos préoprios agentes.

A demanda online por execucao das tarefas implica em imprevisibilidade e obriga
o sistema a buscar melhores solugoes considerando o estado atual dos agentes no ambiente
e a especificidade das tarefas.

Neste trabalho, foi proposta e abordada uma versao do problema MAPD em que
nele, adicionalmente, inclui-se a otimizacao do consumo energético. Foi considerado que
os agentes, a depender do seu estado atual, consomem uma quantidade diferenciada de
energia, o que desvincula parcialmente a otimizacao desse recurso do tempo de execucao
das tarefas. Ficou, portanto, estabelecido que os agentes consomem energia segundo um
regime que inclui os seguintes estados: parado, deslocando e transportando (deslocando
com carga).

Dois eixos principais para abordagem do problema foram seguidos com o intuito
de resolve-lo. O primeiro deles inclui duas heuristicas que estabelecem metas ou limi-

tes para de consumo energético que restrinjam a escolha das tarefas que os agentes irao
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executar ou estabelece como sera executada determinada tarefa. Nesse ultimo caso, per-
mitindo o fracionamento da tarefa de modo que ela possa ser executada em sub-tarefas
que nao comprometam as metas de consumo. Ambos os algoritmos apresentaram baixo
custo computacional e atingiram médias de tempo de execucao das tarefas proximas as
apresentadas pelas abordagens de referéncia para o problema MAPD. Esse algoritmos,
apesar de buscar a minimizacao em dois objetivos, se colocaram, em makespan, entre o
TP e o TPTS, propostos em (MA et al., 2017). Como em (QUEIROZ et al., 2020), o
segundo eixo buscou solucionar o problema combinando algoritmo genético multi-objetivo
e heuristica de planejamento de caminhos. O NSGA-II foi utilizado para escalonamento
das tarefas e duas heuristicas distintas de execugao desse escalonamento foram propostas.
A primeira dessas heuristicas considera a possibilidade de substituicao de uma tarefa an-
teriormente atribuida por outra; a segunda, segue o escalonamento anterior caso um novo
seja apresentado, nao permitindo substituicoes de tarefas atribuidas.

Foram propostos dois tipos de funcgao-objetivo para avaliacao das solugoes ge-
radas pelo algoritmo genético, qual sejam: aproximada e real. A fungao real, como foi
implementada, apesar de retornar os custos das solugoes precisamente, apresentou ele-
vado custo computacional, o que a torna inviavel para uso em sistemas de tempo real. As
funcoes aproximadas foram consideradas de custo computacional aceito para o problema
tratado, mas mostraram pouca precisao em avaliar as solucoes. Os experimentos reali-
zados geraram resultados que permitiram comparagoes entre as abordagens propostas,
bem como comparagao com outras presentes na literatura. Esses experimentos utilizaram

instancias propostas neste trabalho e instancias existentes na literatura.
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2 Fundamentacao Teodrica

Nesse capitulo sao explicados fundamentos tedricos sobre o problema MAPD, as adaptacoes
a ele propostas para atenderem os objetivos de estudo deste trabalho e conceitos sobre a
meta-heuristica usada na obtencao de solucoes. Na Secao 2.1, o problema MAPD é for-
mulado, sendo apresentadas as principais defini¢oes, condigoes e conceitos envolvidos. Na
Secao 2.2, as instancias do problema MAPD sao explicadas, especialmente o que vem a ser
uma instancia bem formada para o problema. A Secao 2.3 discorre sobre alguns métodos
que resolvem o problema MAPD. A Secao 2.4 trata sobre as métricas para avaliagao das
solugdes dos problemas MAPF e MAPD. Na secao 2.5, é apresentado o trabalho de (DEB
et al., 2002) no qual é proposto o NSGA-II, um algoritmo genético multi-objetivo baseado

no conceito de fronteiras de dominancia.

2.1 Definicao do Problema MAPD e Adaptacao Re-
alizada

Uma instancia do problema MAPD, segundo Ma et al. (2017), consiste em m agentes
A = ay,a9,...,a,, e um grafo conectado nao direcionado G = (V, E) cujos vértices em
V' correspondem as localizagoes e cujas arestas em FE correspondem as conexoes entre
localizagdes, pelas quais os agentes podem seguir em frente. Seja [;(t) € V denotando
a localizacao do agente a; no timestep discreto t. O agente a; inicia em sua localizacao
inicial /;(0). A cada timestep t, o agente permanece em sua localizagao atual [;(t) ou
move-se para uma localizagao adjacente, ou seja, [;(t + 1) = [;(t) ou (I;(t),l;(t + 1)) € E.

Os agentes, segundo Ma et al. (2017), precisam evitar colisoes entre si, sendo

essas de dois tipos:

1. dois agentes nao podem estar no mesmo local no mesmo intervalo de tempo, ou

seja, para todos os agentes a; e ay com a; # a, e todos os intervalos de tempo ¢:

L(t) # 1, (1); e
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2. dois agentes nao podem se mover ao longo da mesma aresta em dire¢oes opostas no
mesmo intervalo de tempo, ou seja, para todos os agentes a; e ay com a; # ay e

todos os timestepes t: 1;(t) # 1y (t+ 1) e t: L;(t+ 1) # L (t).

Um caminho é uma sequéncia de localizacoes associadas a intervalos de tempo,
ou seja, um mapeamento de timestepes para localizagoes. Dois caminhos colidem se os
dois agentes que se movem ao longo deles colidem. Considere um conjunto de tarefas T’
que contém o conjunto de tarefas nao executadas. Em cada timestep, o sistema adiciona
todas as novas tarefas ao conjunto de tarefas.

Cada tarefa t; € T' é caracterizada por um local de coleta s; € V' e um local de
entrega g; € V.

Um agente é chamado de livre se nao estiver executando tarefa no momento.
Caso contrario, é chamado de ocupado. Um agente livre pode ser atribuido a qualquer
tarefa ¢t; € T. Ele, entao, tem que se mover de sua localizacao atual, passando pelo
local de coleta s; até o local de entrega g; da tarefa. Quando o agente chega ao local de
coleta, ele comeca a executar a tarefa e a tarefa é removida de T. Ao chegar ao local de
entrega, termina a execugao da tarefa, o que implica que fica novamente livre e nao esta
mais atribuido a tarefa. Qualquer agente livre pode ser atribuido a qualquer tarefa no
conjunto de tarefas. Um agente pode ser atribuido a uma tarefa diferente no conjunto
de tarefas enquanto ainda estd se movendo para o local de coleta da tarefa a qual esta
atribuido no momento mas, primeiro, deve concluir a execucgao da tarefa depois de atingir
o local de coleta. Essas propriedades modelam tarefas de entrega em que os agentes
podem frequentemente receber novas tarefas antes de pegarem um bem, mas, uma vez
pego o bem precisam obrigatoriamente entrega-lo. O objetivo é terminar a execucao de
cada tarefa o mais rapido possivel.

Consequentemente, a eficicia de um algoritmo MAPD é avaliada pelo nimero
médio de timestepes, chamado de service time, necessario para concluir a execucao de
cada tarefa depois que ela foi adicionada ao conjunto de tarefas. Um algoritmo MAPD
resolve uma instancia MAPD se o service time resultante de todas as tarefas for limitado.

Neste trabalho, é seguida a definicao original do problema MAPD, a excegao

objetivo de terminar a execucao de cada tarefa o mais rapido possivel. Ao ser incluido
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Figura 2.1: Instancia MAPD (extraido de (MA et al., 2017)).

o objetivo adicional de minimizar o consumo energético, optou-se por uma formulacao
de duplo objetivo, qual seja: terminar todas as tarefas o mais rapido possivel e com
menor consumo energético por parte dos agentes. O trabalho também incorpora outra
excepcionalidade ao considerar que uma tarefa pode ser concluida por mais de um agente
mediante o seu fracionamento. Tal fracionamento se da quando a etapa de transporte da

tarefa é subdividida novas tarefas.

2.2 Instancias para o problema MAPD

Nem toda instancia MAPD é solucionavel. A Figura 2.1 mostra um exemplo com dois
agentes livres a; e as onde nenhum agente pode terminar a execucao da tarefa t; com
local de coleta s; e local de entrega ¢;.

Ma et al. (2017) forneceu, intuitivamente, uma condigao suficiente que torna as
instancias MAPD solucionaveis, ou seja, instancias bem formadas: os agentes s6 devem
poder descansar (ou seja, permanecer para sempre) em localizagoes, chamadas endpoints,
onde nao bloqueiam outros agentes. O conjunto V, de endpoints de uma instancia MAPD
contém os locais iniciais dos agentes, os locais de coleta e entrega de tarefas, e talvez locais
adicionais de estacionamento designados. Seja Vg, o conjunto de todos os locais possiveis
de coleta e entrega de tarefas, chamados de extremidades da tarefa, conjunto V.,/Vig, é
chamado de conjunto de endpoints nao relacionados a tarefa.

Ma et al. (2017) define que uma instancia MAPD é bem formada se:
1. o ntmero de tarefas for finito;
2. nao houver menos endpoints nao relacionados a tarefas do que o niimero de agentes;

3. para quaisquer dois endpoints, existe um caminho entre eles que nao atravessa ne-

nhum endpoint.
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Figura 2.2: Instancias MAPD (Extraido de (MA et al., 2017). A figura mostra trés
instancias MAPD. Células pretas sao bloqueadas. Os circulos azuis e verdes sao as lo-
calizacoes iniciais dos agentes. Os circulos tracejados vermelhos sao os pontos finais da
tarefa. Os circulos tracejados pretos sao pontos de extremidade nao relacionados a tarefa.

Instancias MAPD bem formadas (com pelo menos uma tarefa), portanto, tém
pelo menos m + 1 endpoints.

A Figura 2.2 mostra trés instancias MAPD. A instancia a esquerda estd bem
formada. Ao centro, encontra-se uma instancia mal formada porque hé dois agentes, mas
apenas um terminal nao-tarefa. A instancia a direita é mal formada porque, por exemplo,

todos os caminhos entre os pontos finais e; e e3 atravessam o ponto final e;.

2.3 Alguns métodos que resolvem o problema MAPD

Ma et al. (2017) apresentou dois algoritmos desacoplados que resolvem instancias bem
formadas do problema MAPD. O mais simples deles foi nomeado de Token Passing (TP).
Uma versao melhorada e mais eficaz que o TP recebeu o nome de Token Passing with
Task Swaps (TPTS). O termo ”desacoplados”relacionado a esses algoritmos se referem ao
fato de que cada agente atribui a si mesmo tarefas e calcula seus préprios caminhos livres

de colisao com algumas informagoes globais.

2.3.1 Token Passing (TP)

Para Ma et al. (2017), o TP é baseado em uma ideia semelhante & Cooperative pathfinding
proposto por Silver (2005), onde os agentes planejam seus caminhos um apés o outro. Seu
conjunto de tarefas contém todas as tarefas que nao possuem agentes atribuidos a elas. O
token é um bloco de memoria compartilhado sincronizado que contém os caminhos atuais

de todos os agentes, o conjunto de tarefas e as atribuicoes de agentes. O TP assume que
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um agente permanece no ultimo local de seu caminho no token quando chega ao final
dele.

Como os caminhos de custo minimo precisam ser encontrados apenas para os
pontos finais, os custos do caminho de todos os locais para todos os pontos finais sao
calculados em uma fase de pré-processamento e, em seguida, usados como valores h para
todas as pesquisas A*.

O algoritmo TP funciona da seguinte forma:

1. o sistema inicializa o token com os caminhos triviais onde todos os agentes ficam

em suas localizacoes iniciais;

2. em cada timestep, o sistema adiciona todas as novas tarefas, se houver, ao conjunto

de tarefas;

3. qualquer agente que tenha atingido o fim de seu caminho no token solicita o token

uma vez por timestep;
4. o sistema entao envia o token para cada agente que o solicita, um apods o outro;

5. o agente com o token escolhe uma tarefa do conjunto de tarefas de forma que nenhum

caminho de outros agentes no token termine no local de coleta ou entrega da tarefa;

6. se houver pelo menos uma dessas tarefas:

(a) o agente atribui a si mesmo aquela com o menor valor h de sua localizagao atual

para o local de coleta da tarefa e remove essa tarefa do conjunto de tarefas;

(b) o agente entao atualiza seu caminho no token com um caminho de custo minimo

que:

i. se move de seu local atual através do local de retirada da tarefa para o

local de entrega da tarefa; e

ii. nao colide com os caminhos de outros agentes armazenados no token.

7. se nao houver tal tarefa:
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(a) entdao o agente nao atribui a si mesmo uma tarefa no timestep atual. Se o
agente nao estiver no local de entrega de uma tarefa no conjunto de tarefas,
ele atualizara seu caminho no token com o caminho trivial onde ele permanece

em seu local atual; e

(b) caso contrario, para evitar deadlocks, ele atualiza seu caminho no token com

um caminho de custo minimo que:

i. move de seu local atual para um endpoint de modo que os locais de en-
trega de todas as tarefas, no conjunto de tarefas, sejam diferentes do local
endpoint escolhido e nenhum caminho de outros agentes no token termina

no endpoint escolhido; e

ii. nao colide com os caminhos de outros agentes armazenados no token.

2.3.2 Token Passing with Task Swaps (TPTS)

Para Ma et al. (2017), a passagem de token com troca de tarefas (TPTS) é semelhante
ao TP, exceto que seu conjunto de tarefas agora contém todas as tarefas nao executadas,
em vez de apenas todas as tarefas que nao tém agentes atribuidos. Isso significa que
um agente com o token pode se atribuir nao apenas a uma tarefa que nao tem nenhum
agente atribuido, mas também a uma tarefa que ja estd atribuida a outro agente, desde
que esse agente ainda esteja se movendo para o local de coleta da tarefa. Isso pode ser
benéfico quando o agente a ser atribuido a tarefa pode se mover para o local de coleta
da tarefa em menos intervalos de tempo do que o agente que dela estava anteriormente
atribuido. O tltimo agente nao é mais atribuido a tarefa e nao precisa mais executéd-la. O
ex-agente, portanto, envia o token para o tultimo agente para que o tultimo agente possa

tentar atribuir-se a uma nova tarefa.

2.3.3 Algoritmo Genético (AG) combinado a algoritmos defini-

dores de melhor caminho

Em (QUEIROZ et al., 2020), se considerou uma versao “online” do MAPF, sendo proposta

a combinagdo de um algoritmo genético (AG) com o Improved Conflict Based Search
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(ICBS) e o Prioritized Planning (PP) para resolver o problema MAPD. Nessa proposta, as
tarefas sao alocadas pelo AG, enquanto ICBS e PP sao usados para definir os caminhos.
O ICBS é uma versao modificada do Conflict-Based Search (CBS) projetado para o
planejamento de caminhos de varios agentes.

Sempre que novas tarefas sao adicionadas, o AG inicia para definir quais tarefas os
agentes irdo executar. Duas variantes do AG foram propostas: GA-TA, onde as solugoes
candidatas sao representadas por um vetor de indices de tarefas e um vetor de indices de
agentes; e GA-E, onde apenas as tarefas sao representadas. Para ambos, GA-TA e GA-E,
o comprimento do cromossomo é o numero de tarefas atualmente no problema.

O algoritmo inicia com timestep zero e todos os agentes estao livres. Enquanto
o critério de parada nao for satisfeito, o timestep é aumentado uma unidade cada vez
que o loop é executado. O critério de parada é atendido quando nao ha mais tarefas
a serem adicionadas. Quando uma tarefa é adicionada ao conjunto de tarefas, o AG
é usado para atribuir as tarefas aos agentes. A posicao final de um agente ocupado é
o local de entrega da tarefa que esta sendo executada. O AG considera para o agente
ocupado o timestep e o local em que o agente estd novamente livre, escolhendo a melhor
tarefa para o agente executar apds terminar sua tarefa. Além disso, o AG pode modificar
as atribuicoes das tarefas nao concluidas e das que nao estao sendo executadas. O AG
retorna uma sequéncia de tarefas a serem executadas para cada agente. O planejamento
do trajeto ocorre toda vez que a posi¢ao final de um agente é modificada. A localizacao
do objetivo de um agente livre é a posicao de coleta da tarefa definida pelo AG. Para um
agente ocupado, o local de destino € o local de entrega de sua respectiva tarefa atual. ICBS
ou PP sao executados apenas quando um local de destino é definido ou alterado. A cada
iteragao, o algoritmo verifica se o agente ja concluiu uma tarefa ou se ja atingiu a posicao
de retirada de uma tarefa. Os agentes podem ser atribuidos a qualquer tarefa quando
chegam a posicao de entrega. Caso contrario, o agente estd ocupado e sua tarefa atual
nao pode ser modificada. O processo evolutivo considerado foi composto pelas estratégias
de selecao parental, cruzamento, mutacao e substituicao. Makespan é a funcao objetivo.
As solugoes sao selecionadas para reproduzir por uma selecao de torneio e o procedimento

de substitui¢ado mantém os melhores individuos atuais na populagao (elitismo).



2.4 Métricas para avaliagao de resultados 19

Prioritized Planning (PP)

PP é um algoritmo A* modificado para focar na solucao de problema multiagente, onde
cada agente tem pleno conhecimento dos outros agentes e suas rotas planejadas. O al-
goritmo resolve o problema de busca otimizando o caminho de cada agente. Apds o
planejamento, ele preenche uma “tabela de reservas” com informacgoes sobre qual vértice
estd ocupado em determinado tempo para que outro agente da lista planeje seu caminho
com eficiéncia, verificando tal tabela e evitando futuras colisdes. A tabela de reservas é
tratada como uma grade tridimensional, sendo duas dimensoes espaciais e uma terceira
dimensao representando o tempo (SILVER, 2005). O algoritmo escalona os agentes, pri-
orizando aqueles com maiores timesteps estimados para executar a tarefa. O primeiro
agente a escolher seu caminho tem maior prioridade, pois a “tabela de reservas” esta
vazia e, portanto, hd menos obstdculos a serem evitados (menos colisoes). Dessa forma,
agentes com maior tempo estimado para concluir sua tarefa tém menos restrigoes, o que

pode resultar em menor makespan.

2.4 Meétricas para avaliacao de resultados

2.4.1 Métricas usadas em trabalhos da Literatura

Em (STERN et al., 2019), para o problema MAPF, sao apontadas duas fungdes mais
comumente usadas pelos pesquisadores para avaliacao de solugoes, quais sejam: a mini-
mizacao do makespan e do flowtime. Em (MA et al., 2017), para o problema MAPD,
se considera usar como métrica para as fungoes de minimizacao o makespan e service
time. Embora nao tenha sido elencada para uso no problema MAPD, flowtime poderia
ser igualmente nele empregado.

Para o problema MAPF, makespan é o nimero de intervalos de tempo para todos
os agentes atingirem seu objetivo, ou seja, a localizacao ao final do deslocamento; e no
MAPD, é o total de timestep necessario para que todas as tarefas sejam entregues, desde
a primeira a entrar até a ultima a ser entregue.

Para o problema MAPF, flowtime é a soma dos timestep requeridos para que

todos os agentes atinjam seus objetivos.
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Para o problema MAPD, service time considera as tarefas individuais, a quanti-

dade de timestep entre uma tarefa entrar no sistema e aquela tarefa ser entregue.

2.4.2 Meétricas da utilizadas neste trabalho

Neste trabalho, sao usados o makespan e consumo energético como métricas de avaliacao
das solucoes encontradas. O consumo energético ¢ um valor inteiro que representa uma

quantidade de unidades de energia consumida por intervalo de tempo.

2.5 Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II
(NSGA-II)

O NSGA-II (DEB et al., 2002) é um algoritmo evoluciondrio multi-objetivo baseado em
ordenacao do conjunto de solugoes em subconjuntos de solugoes nao dominadas também
conhecidos como fronteiras de dominancia. Uma fronteira de dominancia contém solugoes
que nao dominam umas as outras, mas sao dominadas por solugoes das fronteira anterio-
res a ela, a excecao da primeira fronteira, que contém todas as solugoes nao dominadas.
Se diz que uma solucao domina a outra, quando os valores dos seus objetivos de oti-
mizacao sao iguais ou melhores, devendo, pelo menos um deles, ser melhor. Na figura
2.3, é exemplificada essa relagao de dominancia, podendo se verificar, por exemplo, que
as solugoes SgeS10 sao dominadas pela solucao S7. Pode-se verificar também as solugoes,
que estao representadas por pontos coloridos, se encontram organizadas em fronteiras de
dominancia de acordo com a cor dos pontos. Ao ordenar o conjunto de solugoes dessa
forma, é garantido que a primeira fronteira, chamada de Fronteira de Pareto, contenha
as melhores solugoes para o problema, e as demais, a medida que se segue a ordenacao,
contém, cada vez mais, piores solucoes.

Na auséncia de informagoes adicionais, nao ha como apontar uma melhor solucao
existente dentro de cada uma das fronteiras de dominancia, e é, por esse motivo, que o
NSGA-II busca encontrar nao a melhor solugdo para o problema, mas sim o maior e mais
diversificado possivel conjunto de solug¢oes nao dominadas. Uma vez obtido esse conjunto

de solugoes nao dominadas, um decisor é usado para a escolha da melhor solucao. E
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Figura 2.3: O plano cartesiano representa em seus eixos dois objetivos de minimizacgao.
Um conjunto de pontos de mesma cor representa fronteiras de dominancia. Os pontos ver-
des representam a primeira fronteira de solugdes nao dominadas (Fronteira de Pareto). O
retangulo azulado representa um cuboide formado por solugoes vizinhas a S5. O retangulo
amarelado representa uma regiao onde se encontram solugoes dominadas por S7.

importante salientar que, ao se percorrer a fronteira de em busca de uma melhor solucao,
a escolha por melhores valores de um objetivo implicam em valores iguais ou piores dos
demais objetivos.

Para definir e ordenar os subconjuntos de solugoes correspondentes as fronteiras
de dominancia, é usado o algoritmo Fast Non-dominated Sorting (FNS) de complexidade
O(MN2), onde M é o nimero de objetivos a serem otimizados e N, a quantidade de
solugoes existentes. A Figura 2.4 traz o pseudo cédigo do FNS. O algoritmo primeiramente
encontra a Fronteira de Pareto, inicializa um mapa de contadores de dominancia para
todas as solugoes e um conjunto de solugoes dominadas. As solugoes cujo valor do contador
for zero pertencem a primeira fronteira. Feito isso, o algoritmo entra em um ciclo e, nele,
permanece enquanto houver fronteiras a serem definidas. O contador de dominancia serve
para atribuir as solucoes a uma fronteira, o que é feito quando seu valor é zero. Nesse ciclo,
a cada iteracao, é usada a fronteira anterior para decrementar o contador de cada solucao
pertencente ao conjunto de solucao dominadas, caso exista a solucao dessa fronteira que
domine a solu¢ao do conjunto de solugoes dominadas.

Para garantir a diversidade de solucoes é usado o algoritmo Crowding Distance
Sorting (CDS), que calcula a distancia de aglomeracao das solugbes pertencentes a uma

fronteira de dominancia, como instrumento para rejeitar solugoes pertencentes a essa fron-
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fast-non-dominated-sort ()
foreachp € P

Sp=0
np =10
foreachq € P
if (p < ¢) then If p dominates ¢
Sp=5S,U{q} Add g to the set of solutions dominated by p
else if (¢ < p) then
np=np+1 Increment the domination counter of p
if ny, =0 then p belongs to the first front
DPrank = 1
Fi=FU{p}
i=1 Initialize the front counter
while F; # 0
Q=0 Used to store the members of the next front

foreachp € F;
foreach g € 5,
g =ng—1

if ny =0 then q belongs to the next front
Grank — 141
Q=0QU{q}
t=141
Fi=Q

Figura 2.4: (Extraido de (DEB et al., 2002). A figura mostra em pseudo-cédigo o algo-
ritmo Fast Non-dominated Sorting (FNS).

crowding-distance-assignment(7)

[=7Z] number of solutions in Z

for each ¢, set Z[¢]qistance = 0 initialize distance

for each objective m
Z =sort(Z, m) sort using each objective value
I[1aistance = Z[]distance = 00 so that boundary points are always selected
fori =2to({—1) for all other points

I[i]distance = I[i]distance + (I[¢ + 1]-m - I[b - 1]m)/( 7171l1ax - Sllin

Figura 2.5: (Extraido de (DEB et al., 2002). A figura mostra em pseudo-cédigo o algo-
ritmo Crowding Distance Sorting (CDS).

teira. As solugoes a serem rejeitadas sao aquelas com menores distancias de aglomeracao.
Para o calculo da distancia de aglomeracao de uma solucao, a fronteira é ordenada com
base em valores de um objetivo e, para cada solucao é tomada a distancia entre os pontos
referentes as solucoes vizinhas. Isso feito para todos os objetivos, e essas distancias para
cada solucao sao somadas. Esses resultados servem como estimativas do perimetro do
cubdide formado usando os vizinhos mais préximos como vértices. A figura 2.3 mostra
um exemplo do que vem a ser esse cubdide.

Como ilustrado na figura 2.6, a cada iteracao do NSGA-II a quantidade de

solucoes é dobrada mediante a selecao de solucoes geradoras por torneio bindrio, recom-
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Figura 2.6: Ilustra as agbes percorridos durante uma iteragdo do NSGA-II (DEB et al.,
2002). As setas verticalmente descendentes representam agdes de expansao do conjunto
de solucoes e as setas horizontais, agoes necessarias a reducao do conjunto de solugoes.

binagao das solugoes geradoras para obtencao de novas solucoes e mutagao dessas novas

solugoes geradas. Apds dobrar o nimero de solugoes é aplicado o FNS para a definigao

dos subconjuntos de solugoes nao dominadas. Uma vez definidos esses subconjuntos, a

populagao serd reduzida a metade, eliminando-se as solugoes pertencentes aos subcon-

juntos de solugoes mais dominadas, e, caso seja necessario, para se atingir a reducao

desejada, é aplicado o algoritmo CDS para rejeitar as solucoes com menores distancias

de aglomeracao dentro de uma mesma fronteira de dominancia.
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3 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, sao apresentados alguns trabalhos relacionados ao tema que sao referen-
ciais uteis para comparacoes de métodos que resolvem os problemas MAPF e MAPD. Na
segao 3.1, é mencionado o trabalho de Hart, Nilsson e Raphael (1968) que apresentou o
algoritmo de busca em grafos A* Na se¢ao 3.2, Cooperative Pathfinding de Silver (2005)
¢ apresentado, demonstrando a possibilidade expandir a busca individual do algoritmo
A* de um ambiente espacial bidimensional para um ambiente tridimensional dinamico,
incorporando a dimensao tempo e a multiplicidade de buscas. Na secao 3.3, é apresen-
tado o trabalho de Sharon et al. (2015), que propoe o algoritmo Conflict Based Search
(CBS) para buscas em problemas MAPF, qual apresenta solugoes 6timas. Na segao 3.4,
¢ apresentado o trabalho de Svancara et al. (2019), que estuda as peculiaridades e com-
plexidades da versao online de MAPF. Na secao 3.5, é apresentado o trabalho de Liu et
al. (2019) o qual propoe dois novos algoritmos que melhoraram, segundo os autores, o
estado da arte dos algoritmos MAPD. Na segao 3.6, é apresentado o trabalho de (MA et
al., 2019) no qual foi proposto um algoritmo de busca combinatéria que torna o TP ((MA

et al., 2017)) mais eficiente.

3.1 A Formal Basis for Heuristic Determination of
Minimum Cost Paths

Em (HART; NILSSON; RAPHAEL, 1968), foi discutido como informagoes a respeito do
dominio de um problema podem ser matematicamente incorporadas a teoria de busca
em grafos e apresentado um algoritmo geral para encontrar caminhos de custo minimo
em grafos. Nesse trabalho, restou provado que, sob leves pressupostos, esse algoritmo é
6timo, no sentido de que ele examina o menor nimero de nds do grafo necessario para
garantir uma solucao de custo minimo.

A fim de buscar o caminho de custo minimo, expandindo o menor niimero possivel
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de nés do grafo, segundo Hart, Nilsson e Raphael (1968), o algoritmo, que recebeu o o
nome de A* deve constantemente manter-se informado, tanto quanto possivel, sobre a
decisao de qual préoximo né expandir. Caso seja expandido um né que nao pertencga ao
caminho minimo, um esforco desnecessario foi realizado. Neste contexto, a funcao de
avaliacao sobre qual n6 deve ser expandido considera o custo real do caminho percor-
rido até o né atual somado uma estimativa de custo para o restante do caminho (fungao
heuristica). Hart, Nilsson e Raphael (1968) sustenta que muitos problemas possuem
informacoes fisicas que podem servir como funcao heuristica admissivel e usou, como
exemplo para a sua analise, um grafo representando cidades e rodovias unindo-as. Como
heuristicas admissiveis para o exemplo de estudo foram apontadas as distancias eucli-
diana e de Manhattan, sendo discutido genericamente o custo computacional frente a

admissibilidade das tais heuristicas.

3.2 Cooperative Pathfinding

Em (SILVER, 2005), foram apresentados trés algoritmos para resolver o problema MAPF
de forma mais robusta e efetiva em ambientes de tempo real, sao eles: Cooperative
A*(CA*), Hierarquical Cooperative A*(HCA*) e Windowed Hierarquical Cooperative A*(WHCA*).
Os algoritmos assumem que os agentes se deslocam no ambiente, planejando cada qual
seu caminho, tendo pleno conhecimento da posigao de todos os outros agentes e suas rotas

planejadas.

Cooperative A*(CA*)

O algoritmo CA* decompoe a tarefa de deslocamento dos agentes como um todo em uma
série de buscas individuais pelo melhor caminho. Para tal, usa o algoritmo A* e, como
funcao heuristica admissivel a distancia de Manhattan. Para que nao haja colisao entre
os agentes, essa busca ocorre num espaco-tempo tridimensional, cuja primeira e segunda
dimensoes representam o espaco e a terceira dimensao, o tempo. Uma acgao de aguardar,
ou seja, nao se mover em determinado intervalo de tempo, foi incluida no conjunto de
acoes de movimento do agentes. Uma estrutura de dados chamada reservation table é

usada para salvar o espaco de busca considerando o ambiente e a posicao de cada agente
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em determinado intervalo de tempo.

Silver (2005) adverte para o fato de que CA* ¢é sensivel ao ordenamento do
planejamento dos deslocamentos dos agentes, requerendo a adocao de prioridades para
se alcancar boa performance. Em ambientes mais desafiadores, é apontada também a
necessidade de adocao de melhores heuristicas que a distancia de Manhattan para melhoria

da performance do algoritmo.

Hierarquical Cooperative A*(HCA¥*)

Segundo Silver (2005), hé dois métodos para se melhorar heuristicas baseadas em abs-
tragoes do espaco de busca. O primeiro deles é se pre-computar todas as distancias no
espaco abstrato e armazena-las para uso futuro, o que nao é viavel para o problema
MAPF porque o mapa do ambiente é dinamico e os objetivos mudam ao longo do tempo.
O segundo método é usar Hierarquical A*(HA*) proposto por Holte et al. (1996). Nessa
abordagem, as distancias abstratas sao calculadas conforme a demanda, o que é mais
apropriado em contextos dinamicos. A hierarquia, nesse caso, refere-se a uma série de
abstragoes do espaco de estados, sendo cada uma mais genérica que a anterior.

HCA* usa uma unica hierarquia contendo uma abstracao do dominio que ignora
a dimensao tempo e a posicao dos agentes, ou seja, considera apenas o mapa do ambiente
bidimensional sem os agentes. A distancia abstrata, nesse caso, é a estimativa perfeita
da distancia real para o deslocamento a ser feito pelo agente, o que é claramente uma
heuristica admissivel com imprecisao apenas determinada pela dificuldade relacionada a
iteracao com os outros agentes.

Silver (2005) sustenta que uma das questoes do HCA* é qual a melhor forma de
reusar os dados desse dominio abstrato. Nesse contexto, no foi adotada uma abordagem
que usa o algoritmo Reverse Resumable A*(RRA*) para, sob demanda, guardar numa
estrutura de dados as distancias reais que vao sendo encontradas ao se aplicar o algo-
ritmo A* de forma reversa. Uma propriedade bem conhecida de A* com uma heuristica
consistente é que a distancia ideal do inicio até um né é conhecida uma vez que o no é ex-
pandido. O RRA*, armazena, sob demanda, as distancias reais como distancias abstratas,

e é requisitado somente quando nao se conhece tais distancias previamente.
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Windowed Hierarquical Cooperative A*(WHCA¥*)
Silver (2005) apontou trés problemas com os algoritmos CA* e HCA*, quais sejam:

1. alguns agentes, ao atingirem seu destino, podem bloquear a passagem dos demais

em parte do mapa, por exemplo, em um corredor estreito do ambiente;

2. os algoritmos sao sensiveis a ordem com qual as rotas dos agentes sao calculadas,
sendo necesséaria a adogao de estratégia mais robusta como a que da a cada agente

uma prioridade alta num curto espago de tempo; e

3. os algoritmos calculam rotas para agentes de forma integral em um largo espaco
tridimensional, sendo mais eficiente intercalar essas buscas em trechos menores até
que os agentes atinjam seus objetivos, evitando, assim, a necessidade de planejar

contingéncias de longo prazo que de fato podem até nao ocorrer.

Para fazer frente aos problemas com os algoritmos CA* e HCA*, Silver (2005)
apresentou uma simples solucao que é ”janelar”a busca, ou seja, limitar a busca coope-
rativa a uma profundidade especificada por uma janela de tempo w. No WHCA*, cada
agente procura uma rota parcial até seu destino e comeca a segui-la. Em intervalos re-
gulares (por exemplo, quando um agente estd na metade de sua rota parcial), a janela é
deslocada para frente e uma nova rota parcial é calculada. Para garantir que o agente
siga na direcao correta, apenas a profundidade de busca cooperativa é limitada a uma
profundidade fixa, enquanto a busca abstrata é executada em profundidade total. Os
agentes, entdo, sdo considerados apenas para w passos (através da reservation table) e
sao ignorados para o restante da busca. Um beneficio adicional do janelamento é que o
tempo de processamento pode ser distribuido por todos os agentes.

Silver (2005) testou seus algoritmos em uma série de 10 desafios caraterizados por
ambientes construidos randomicamente contendo as localizagoes de inicio e objetivo dos
agentes, como exemplificado na figura 3.1. Comparando-os também com a abordagem
conhecida por Local Repair A*(LRA*). LRA* descreve uma familia de algoritmos am-
plamente utilizados na industria de videogames, na qual cada agente procura uma rota

*

para o destino usando o algoritmo A* ignorando todos os outros agentes, exceto seus

vizinhos atuais. Os agentes entao comecam a seguir suas rotas, até que uma colisao é
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Figura 3.1: Exemplo de Ambiente. O agente i vai de S; para G;. (Extraido de (SILVER,
2005)).

iminente. Sempre que um agente esta prestes a se mover para uma posi¢cao ocupada, ele
recalcula o restante de sua rota.

Os métodos cooperativos de busca de caminhos sao mais bem-sucedidos e encon-
tram rotas de maior qualidade do que o A* com Local Repair. Infelizmente, o algoritmo
CA* bésico é caro para calcular, levando mais de um segundo para calcular 100 rotas.
Usar uma heuristica hierarquica reduz o custo de busca cooperativa, mas com uma Sso-
brecarga no dominio abstrato. Embora ligeiramente inferior ao CA*, o custo inicial do
HCA* ainda é muito alto para aplicacoes em tempo real. Janelando a pesquisa para uma

profundidade fixa, o pré-cdlculo pode ser reduzido para menos de 1ms por agente.

3.3 Conflict-based search for optimal multi-agent path-
finding

Em (SHARON et al., 2015), foi apresentado o Conflict Based Search (CBS), um novo
algoritmo otimo de busca de caminhos multiagente. O CBS é um algoritmo de dois
niveis em que, no mais alto nivel, uma pesquisa ¢é realizada em uma Arvore de Conflitos
Constraint Tree(CT), que ¢ uma &arvore baseada em conflitos entre agentes individuais.

Cada no dessa arvore representa um conjunto de restrigoes ao movimento dos agentes. No



3.3 Conflict-based search for optimal multi-agent pathfinding 29

(@: {} Cost: 6\
Sol
1-S1,A1,D,G1
2-S2,B1,D,G2

— T~

(con: {(1,0,2)} | Cost: 7 (Con: {(2,D,2)}] Cost: 7 )

Sol Sol
1-S1,A1,A1,D,G1 1-51,A1,0,G1
2-52,81,D,G2 2-52,81, B1,D,G2

GOAL GOAL

Figura 3.2: A esquerda, exemplo de instancia contendo dois agentes(ratos), cada qual
com suas localizagoes de saida e objetivo. A direita, a C'T correspondente a instancia.
(Extraido de (SHARON et al., 2015)).

nivel baixo do algoritmo, pesquisas rapidas de agente tinico sao realizadas para satisfazer
as restri¢coes impostas pela C'T. Em muitos casos, essa formulacao de dois niveis permite
que o CBS examine menos estados do que A*, mantendo a otimizacao.

Para Em Sharon et al. (2015), algoritmos para resolver o problema MAPF podem
ser divididos em duas classes: solucionadores 6timos e sub-6timos. Encontrar uma solucao
otima é NP-dificil, pois o espaco de estados cresce exponencialmente com o ntmero de
agentes. Os solucionadores sub-6timos geralmente sao usados quando o nimero de agentes
¢ grande e 6timos geralmente sao aplicados quando o ntimero de agentes ¢ relativamente
pequeno e a tarefa é encontrar uma solugao 6tima de custo minimo. Naturalmente, os
algoritmos de busca baseados em A* podem resolver o problema de maneira otimizada,
mas podem ser executados por muito tempo ou esgotar a memoria disponivel.

No CBS, os agentes sao inicializados com caminhos padrao, que podem conter
conflitos. A busca de alto nivel é realizada em CT cujos nés contém restricoes de tempo
e localizacao para um unico agente. Em cada né de CT, uma busca de baixo nivel é
realizada para todos os agentes. A pesquisa de baixo nivel retorna caminhos de agente
unico que sao consistentes com o conjunto de restricoes fornecidas em qualquer né de
CT. Se, apds executar o nivel baixo, ainda houver conflitos entre os agentes, ou seja,
dois ou mais agentes estiverem localizados no mesmo local ao mesmo tempo, o né de

alto nivel associado é declarado um né sem objetivo e a pesquisa de alto nivel continua
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adicionando mais nés com restricoes que resolvem o novo conflito. A ideia-chave do
CBS é aumentar um conjunto de restrigoes e encontrar caminhos que sejam consistentes
com essas restricoes. Se esses caminhos tiverem conflitos e, portanto, forem invélidos, os
conflitos serao resolvidos adicionando novas restrigoes. A Figura 3.2 mostra um exemplo

de instancia para o problema e a correspondente arvore de restri¢oes.

3.4 Online Multi-Agent Pathfinding

Em (SVANCARA et al., 2019), foi estudada a versao online de MAPF, onde novos agentes
aparecem ao longo do tempo. Algumas variantes de online MAPF foram definidas e
analisadas teoricamente, mostrando que nao é possivel criar um resolvedor de online
MAPF 6timo. Foi proposto, também, algoritmos online MAPF eficazes que equilibram
a qualidade da solugao, o tempo de execucao e o ntimero de alteragoes de plano que um
agente faz durante a execucao.

Segundo Svancara et al. (2019), pode-se imaginar muitas variantes de online
MAPF, em particular com relacao ao que acontece quando um agente atinge seu objetivo
e o que acontece quando um novo agente aparece em sua localizacao inicial. Quando
um agente atinge seu objetivo e, 14, permanece, isso resulta em um cendrio semelhante
mencionado em (MA et al., 2017). Uma opgao diferente é que um agente desaparega
ao atingir seu objetivo e, tal suposicao faz sentido quando o objetivo estd associado
a algum local em que o agente possa realmente entrar e permanecer ali sem interferir
nos caminhos de outros agentes. A decisao do que acontece com um agente quando ele
aparece imediatamente em sua localizacao inicial também precisa ser considerada pois
isso pode causar colisoes com agentes ja posicionados no ambiente. Nesse caso, se supos
que o agente precisa realizar uma acao de movimento para entrar em seu local de inicio,
podendo aguardar o tempo oportuno a fim de evitar colisao com outro agente. Esta
suposicao corresponde a um cenario de vaga de estacionamento privado, onde o agente
pode esperar nela, por exemplo, se perceber que sua localizagao inicial no grafo ja esta
ocupada.

Para Svancara et al. (2019) uma maneira comum de analisar problemas e algo-

ritmos online é considerar o comportamento de um solucionador 6timo offline para esse
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mesmo problema. Um solucionador ideal offline é aquele que aceita todas as entradas
para o problema online antecipadamente, sendo 1til para analise, portanto, pois o soluci-
onador online nao pode fazer melhor do que o solucionador ideal offiine. Nesse contexto,

foi observado que:

1. se os agentes nao desaparecem quando atingem seus objetivos, existem instancias
de problemas que podem ser resolvidas por um solucionador ideal offline, mas nao

podem ser resolvidas por nenhum solucionador online MAPFE completo;

2. um problema online MAPF, onde os agentes desaparecem no objetivo e onde novos
agentes podem esperar antes de entrar em sua localizagao inicial é solucionavel se a
parte offline do problema for solucionavel, assumindo que existe um caminho para

cada agente de sua localizacao inicial até sua localizagao final; e

3. nao existe um solucionador online MAPF completo que possa garantir o retorno de

uma solu¢ao com um custo igual ao solucionador MAPF ideal off-line.

Ao observar que nao é possivel garantir uma solugao 6tima com um solucionador
completo para o problema online MAPF, Svancara et al. (2019) focou sua discussao sobre
os algoritmos na parte online e assumiu que todos os algoritmos propostos comegam com
uma solucao 6tima para o problema offline inicial. Assim, descreveu apenas a funcao
replanejar, que é chamada quando novos agentes aparecem. A entrada para essa funcao
de replanejamento é sempre o conjunto de agentes atuais A, o conjunto de novos agentes
A+ e o plano em andamento w4, que é o plano que os agentes em A estao seguindo
atualmente.

Primeiramente, foram, portanto, propostos dois algoritmos béasicos, nos quais nao
é permitida a mudanca no planejamento de caminhos dos agentes e, em decorréncia disso,

resultam em solucoes de baixa qualidade, quais sejam:

1. Replan Single (RS) que busca um caminho étimo para cada novo agente, um por

vez, evitando todos os outros agentes ja planejados;

2. Replan Single Grouped (RSG) procura caminhos ideais para todos os novos agentes

de uma sé vez;
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Em seguida, Svancara et al. (2019) propos um critério de qualidade de solugao
que os algoritmos online MAPF podem buscar em um esforgo para alcancar uma me-
lhor qualidade geral da solucao. Esse critério recebeu o nome de Snapshot Optimality,
que considera um planejamento ideal instantaneo é aquele com menor soma dos custos
dos caminhos de todos os agentes até suas metas, assumindo que nenhum novo agente
aparecerd no futuro. Com base nesse critério, foi proposto o algoritmo Replan All (RA),
que planeja de maneira ideal os caminhos de todos os agentes a partir de suas posigoes
atuais sempre que um novo agente aparecer. O RA ignora totalmente o plano que os
agentes existentes estavam seguindo. Isso pode ser um desperdicio em termos de tempo
de execucao. Além disso, alterar a rota de um agente que ja estd em movimento, o que
chamamos de reencaminhamento do agente, pode ser indesejavel, pois requer comunicacao
com esse agente e modificar o plano do agente pode gerar alguma sobrecarga. Para fazer
frente a isso, foi proposto um algoritmo que retorna solugoes 6timas instantaneas, mas
também tenta minimizar o nimero de reencaminhamentos. O algoritmo recebeu o nome
de Online Independence Detection (OID), uma vez que é baseado no algoritmo de In-
dependence Detection (ID) em (STANDLEY, 2010). A ideia principal do ID é planejar
cada agente separadamente, ignorando os outros agentes. Se houver um conflito entre
os planos gerados, os agentes conflitantes serao mesclados em um grupo e replanejados
juntos. Esse processo continua de forma iterativa até que nao haja mais conflitos. A
ideia principal do OID é muito semelhante, pois permite que os novos agentes planejem
enquanto ignoram os outros agentes e, somente quando houver conflitos, os envolvidos
serao agrupados para o replanejamento. OID pode resultar em planejamentos que nao
sao 60timos. Com expectativa de aumentar a probabilidade de encontrar um planejamento
6timo, foi proposto o algoritmo parametrizavel chamado Suboptimal OID (SubID) cuja

heuristica forca a obtencao de solugoes mais préximas da solucao otima.
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3.5 Task and Path Planning for Multi-Agent Pic-

kup and Delivery

Em (LIU et al., 2019), foi estudado o problema MAPD offline, no qual agentes, em
um ambiente conhecido, executam um lote de tarefas, cada qual com o seu tempo de
liberacao, livres de colisoes. No mesmo problema na versao online, pode-se utilizar essa
versao MAPD offline, porém nao se tem todas as informacoes disponiveis, uma vez que
as tarefas entram no sistema de forma imprevisivel. Nesse trabalho, foram apresentados
dois novos algoritmos que melhoram o estado da arte de algoritmos MAPD online. Sao
eles: TA-Prioritized(TA-P) e TA-Hybrid(TA-H). Ambos, primeiro, atribuem as tarefas
aos agentes e, entao, calculam uma sequéncia de tarefas para cada agente resolvendo um
especial Problema do Caixeiro Viajante, em que os agentes, ignorando colisoes, visitam
sequencialmente os locais de coleta e entrega de todas as tarefas a eles atribuidas. Os
tempos de viagem estimados entre os diversos locais das tarefas sao usados para minimizar

o makespan.

3.5.1 TA-Prioritized (TA-P)

No TA-P, o planejando dos caminhos para cada agente é realizado em ordem decrescente
dos tempos estimados de execucao de suas sequéncias de tarefas, ou seja, priorizando os
agentes com maiores tempos estimados de execucao. Depois que um caminho foi planejado
para um agente, os caminhos de todos os agentes restantes nao podem colidir com ele, e,
neste novo contexto do ambiente, sao reavaliados os tempos de execucao das tarefas do
agentes restantes para a escolha do proximo agente a ter seu caminho calculado. Dessa
forma, agentes com tempos de execucao estimados maiores possuem menos restrigoes, o

que pode resultar em um menor makespan.

3.5.2 TA-Hybrid (TA-H)

TA-H considera dois grupos de agentes para planejamento de caminhos e utiliza um

método de planejamento de trajetos diferente para cada grupo, sao eles:

1. Grupo 1 - Agentes de novas Tarefas. TA-H planeja sub-caminhos para os agentes
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de seus locais atuais até os locais de entrega de suas tarefas atuais. Os agentes nao
podem trocar seus locais de entrega. Usa-se a busca baseada em conflito aprimorada
(BOYARSKI et al., 2015), uma versao recente da CBS (SHARON et al., 2015), para
executar o planejamento de caminho baseado em MAPF. Os caminhos resultantes
permanecem inalterados até que os novos agentes de tarefa alcancem seus locais de
entrega, pois o TA-H planeja caminhos apenas para novos agentes de tarefa, mas

nao para os outros agentes de tarefa.

2. Grupo 2 - Agentes Livres. TA-H planeja sub-caminhos para os agentes de seus
locais atuais até os locais de coleta das proximas tarefas em suas sequéncias de
tarefas. Pode-se ter planejado tais caminhos antes, no entanto, os caminhos podem
ser melhorados enquanto os agentes os seguem. Nesse contexto, por exemplo, os
agentes podem trocar seus locais de coleta. TA-H usa um algoritmo de fluxo minimo
de custo minimo em tempo polinomial para executar o planejamento de caminho
baseado em AMAPF para eles em cada etapa de tempo em que o conjunto de
agentes livres foi alterado. O problema AMAPF é uma versao do problema MAPF

onde agentes “andénimos” podem trocar seus locais de destino.

3.6 Lifelong Path Planning with Kinematic Cons-
traints for Multi-Agent Pickup and Delivery

Em (MA et al., 2019), foi proposto um algoritmo de busca combinatéria para planeja-
mento de caminho de agente Uinico, que torna o TP ainda mais eficiente e eficaz, chamado
Safe Interval Path Planning with Reservation Table (SIPPwRT). Esse algoritmo usa uma
estrutura de dados avancada que permite atualizacoes e pesquisas rapidas dos caminhos
atuais de todos os agentes em uma configuracao online. Assim, o algoritmo MAPD resul-
tante, TP-SIPPwRT, leva em consideragao as restri¢oes cinematicas de robos reais durante
o planejamento, calculando movimentos continuos de agentes com velocidades dadas em
vez de movimentos discretos de agentes com velocidade uniforme.

Segundo Ma et al. (2019), Space-time A* e SIPP (PHILLIPS; LIKHACHEV,

2011) sao duas versoes de A* que planejam caminhos de tempo minimo para os agentes



3.6 Lifelong Path Planning with Kinematic Constraints for Multi-Agent Pickup and Delivery35

considerando os outros agentes como obstaculos dinamicos. Ambas assumem movimentos
discretos do agente com uma velocidade uniforme de tipicamente uma célula por unidade
de tempo em uma grade. O Space-time A* opera em pares de células e etapas de tempo,
enquanto o SIPP agrupa etapas de tempo contiguas durante as quais uma célula nao é
ocupada em intervalos (de tempo) seguros para essa célula e, portanto, opera em pares
de células e intervalos seguros. Assim, se a busca A* do SIPP j& encontrou um caminho
que chega a alguma célula em algum momento durante algum intervalo seguro e depois
descobre um caminho que chega a mesma célula em um momento posterior no mesmo
intervalo seguro, entao ele pode podar o tdltimo caminho sem perder a otimizagao.

SIPP representa o caminho de cada obstaculo dinamico como uma lista ordenada
cronologicamente de células ocupadas pelo obstaculo dinamico, o que nao é eficiente, pois
o algoritmo precisa percorrer todas essas listas para calcular todos os intervalos seguros de
uma determinada célula. Por outro lado, Space-time A* mantém uma tabela de reserva
indexada por uma célula e um intervalo de tempo, o que permite o calculo eficiente de
todos os intervalos seguros de uma determinada célula. O SIPPwRT melhora o SIPP
usando uma versao de uma tabela de reserva que lida com movimentos continuos de
agentes com velocidades dadas e ¢ indexada por uma célula.

Uma entrada na tabela de reserva de uma determinada célula é uma fila de
prioridade que contém todos os intervalos reservados para essa célula em ordem crescente
de seus limites inferiores. Um intervalo reservado para uma célula é um intervalo contiguo
maximo durante o qual a célula é ocupada por algum obstaculo dinamico. A tabela de

reserva permite que o SIPPwRT implemente eficientemente todas as operagoes necessarias

ao TP-SIPPwRT quais sejam:

1. calcular todos os intervalos seguros de uma determinada célula;
2. adicionar entradas na tabela de reservas apds o calculo de um novo caminho; e

3. excluir as entradas da tabela de reservas que se referem a intervalos passados, man-

tendo a tabela de reservas reduzida.

Segundo Ma et al. (2019), restou demonstrados os beneficios do TP-SIPPwRT

para armazéns automatizados usando um simulador de agente com execucao de caminho
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perfeito e um simulador de robo padrao com execucao de caminho imperfeito resultante de

restrigoes cine-dinamicas nao modeladas e ruido de movimento pelos algoritmos MAPD.
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4 Métodos Propostos

Os métodos propostos seguem dois eixos de abordagem distintos, quais sejam: meta-
heuristico e heuristico. Neste capitulo sao descritos os métodos propostos e suas carac-
teristicas. Na Secao 4.1, sao apresentados conceitos e decisoes importantes a respeito dos
métodos. Na Secao 4.2 é descrito o fluxo geral de execucao dos algoritmos por eixo de
abordagem, explicando como se da a atribuicao das tarefas pendentes de execugao e o
planejamento dos caminhos dos agentes no ambiente. Nas Secoes 4.3 e 4.4, se discorre

sobre as abordagens heuristicas e meta-heuristicas propostas, respectivamente.

4.1 Consumo Energético

Para atender o estudo realizado foi proposto o conceito de Regime de Consumo Energético
(RCE), o qual estabelece que um agente consome energia segundo um dos seguintes esta-
dos: estacionado (em espera); em movimento sem carga (movimento); e em movimento
com carga (transporte). O RCE, tentando simular o que normalmente acontece em casos
reais, considera a seguinte regra: estacionado, o agente consome menos energia do que
estando em movimento; e, transportando carga, mais energia do que movimentando-se
sem carga. HEssa regra busca similaridade observada no uso de maquinas que transportam
materiais, onde estacionadas, elas nao consomem energia para se movimentar, somente
para manterem seus sistemas eletronicos em funcionamento; movimentando-se, precisam
manter seus sistemas e consumir energia para deslocarem sua massa; e transportando
carga, precisam manter seus sistemas, deslocar sua massa e, adicionalmente, deslocar a

massa da carga transportada.

4.1.1 Taxa de Distanciamento de Caminho (TDC)

Caminho Estimado (CE) é um caminho percorrido no ambiente desconsiderando a pre-
senga de agentes, sendo, portanto, sempre o menor caminho possivel de ser realizado. Os

CEs entre os endpoints conhecidos do ambiente sao calculados na fase de pré-processamento,
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Figura 4.1: Exemplo de ambiente contendo agentes representados por circulos sélidos
na cor preta. As cores amarela, azul claro e azul escuro representam endpoints e a cor
vermelho, obstaculo do ambiente. As setas exemplificam caminhos no ambiente.

tornando os algoritmos propostos isentos desse custo computacional. Essa é mesma es-
tratégia usada nos trabalhos que tratam do problema MAPD, e é razoavel adota-la pois,
normalmente, num caso real de emprego dos algoritmos, se conhece, de projeto, essas
localizacgoes previamente.

Caminho Real (CR) é um caminho percorrido considerando a existéncia de agen-
tes no ambiente, que se deslocam livres de colisoes. O CR, portanto, é sempre um caminho
maior ou igual ao CE, quando ambos possuem as mesmas localizagoes de inicio e término.

Taxa de Distanciamento de Caminho (TDC) é um valor correspondente a razao da
distancia de um CE pela distancia de um CR. Esse valor sempre se encontra no intervalo
entre Oel, e serve de métrica de avaliacao da qualidade do CR. Os algoritmos de propostos
sempre calculam o menor caminho possivel no ambiente, sendo esse caminho um CR. Se
esse caminho calculado for igual ao CE, o valor da TDC sera 1, ou seja esse caminho
também é um CE. Dois algoritmos propostos vao usar essa TDC como informacao para
decisao a ser tomada.

A figura 4.1 ilustra um ambiente com a presenca de agentes e dois exemplos
comparativos entre CEs e CRs. No primeiro deles, ha sinalizados com setas dois caminhos
distintos entre as localizagoes D1 e D2, e nesse caso, a TDC é, aproximadamente, 0, 55.
No segundo exemplo, é sinalizada a existéncia de um caminho entre as localizagoes P1P2

e D0, sendo verificado que, nesse caso, o CR é o mesmo que o CE, e a TDC sera 1, 0.
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4.2 Fluxo Geral de Execucao dos Algoritmos Resol-
vedores

O fluxo geral de execucao dos algoritmos propostos para resolverem o problema considera
o ambiente populado por agentes que se encontram estacionados em endpoints em espera
por tarefas, se deslocando para cumprir alguma tarefa, seja para um endpoint de coleta
ou de entrega, ou, ainda, se deslocando para liberar um endpoint de tarefa no qual,
eventualmente, se encontrava obstruindo o caminho de outro agente. A cada intervalo de

tempo, sequencialmente, os algoritmos executam o seguinte:

1. verificacao da entrada de novas tarefas no sistema com adicao dessas num conjunto

de tarefas pendentes;
2. atribuicao de tarefas pendentes aos agentes;
3. planejamento dos caminhos dos agentes no ambiente; e

4. o deslocamento dos agentes para a sua préxima posi¢ao conforme os caminhos pla-

nejados.

4.2.1 Atribuicao de Tarefas aos Agentes

A atribuicao de tarefas aos agentes se da de duas formas gerais distintas nos eixos de
abordagem propostos: loteamento prévio de todas as tarefas pendentes entre os agentes
ou sele¢cao oportuna de tarefa a ser atribuida. Como o problema MAPD é um problema
online, o loteamento prévio de tarefas necessita ser renovado quando novas tarefas entram
no sistema. Nesse caso, ha a possibilidade de que um loteamento realizado anteriormente
seja diferente do atual em termos de ordem das tarefas atribuidas ou da prépria atribuicao
das tarefas entres os agentes. A selecao oportuna de tarefa nao demanda essa vinculacao
ao evento de entrada de novas tarefas no sistema, pois ¢ feita diretamente sobre o conjunto
de tarefas pendentes em momento oportuno.
A atribuicao de tarefas pendentes difere nas abordagens propostas, sendo a heuristica

de cada uma dessas um dos principais fatores de diferenciagao do funcionamento desses
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Figura 4.2: Fluxo Geral de Execucao dos Algoritmos Resolvedores. O fluxo da esquerda
corresponde ao eixo heuristico de desenvolvimento, e o da direita, ao eixo meta-heuristico.
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algoritmos e, consequente, da qualidade das solugoes encontradas. Os algoritmos que
incluem meta-heuristica buscam antecipar o processamento de atribuicao de tarefas aos
agentes, produzindo uma solugao prévia a ser seguida até o final da execucao de todas
as tarefas pendentes, ou até que o conjunto de tarefas pendentes receba uma nova adicao
de tarefas. De outra forma, os algoritmos que usam heuristicas calculam, sob demanda,
a atribuicao dessas tarefas aos agentes, ou seja, quando o agente estiver livre, em deter-
minado intervalo de tempo, essa atribuicao sera efetivada. A figura 4.2 ilustra os fluxos
gerais de cada eixo de desenvolvimento, e essa diferenca na forma como sao feitas as atri-
buigoes de tarefas pode ser observada pelas saidas do componente decisor existente nesse

fluxos.

4.2.2 Planejamento de Caminhos dos Agentes no Ambiente

Os algoritmos de planejamento de caminhos lidam nao somente com os caminhos cor-
respondentes as tarefas que vao sendo atribuidas, mas também com eventuais condutas
para manter os agentes em suas posicoes atuais ou para que esses ocupem novas posicoes
no ambiente, liberando assim a posicao atual. Esse planejamento se faz atendendo uma
ordenacao entre os agentes, o que implica no fato de que os primeiros agentes a terem
seus caminhos planejados tendem a executar caminhos de melhor qualidade, ou seja o
CR se aproxima mais, em distancia, do CE. O planejamento de caminhos, dependendo
do algoritmo proposto, considera de forma distinta o conceito de agente livre. Alguns al-
goritmos, portanto, consideram que o agente esta livre se ele nao possui tarefa atribuida;
outros consideram que o agente esta livre se ele nao esta transportando carga, ou seja,
executando de fato uma tarefa.

As heuristicas propostas planejam os caminhos dos agentes seguindo sempre a
mesma ordenacao rigida entre eles, e o fazem somente quando o agente atinge um endpoint
em final de percurso do seu caminho atual. Assim sendo, nesse momento, os algoritmos
decidem se o agente permanece na sua posicao atual estacionado, se realiza deslocamento
para cumprir uma tarefa atribuida ou se desloca para outro endpoint préximo, liberando
a posicao que se encontra. Esses algoritmos calculam os caminhos para realizagao das

tarefas de uma sé vez, ou seja, calculam um caminho até a posicao de entrega da tarefa,
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caminho esse que passa antes pela posi¢ao de coleta dessa mesma tarefa.

Os algoritmos que seguem o eixo meta-heuristico obtém todo o planejamento de
atribuicao de tarefas previamente elaborado e planejam os caminhos dos agente seguindo
a ordenacao entre eles conforme estabelece o planejamento de atribuicao em vigor. Assim,
a cada novo planejamento, essa ordem entre os agentes pode mudar. Nesses algoritmos,
como acontece nas heuristicas propostas, planeja-se, normalmente, em final de percurso
dos caminhos em execugao, os novos caminhos a serem realizados pelos agentes. Entre-
tanto, ha a possibilidade de modificacao de um caminho em execugao para atender um
novo e diferenciado planejamento de atribuicao de tarefas. Quando isso acontece, é cal-
culado um novo caminho a partir da posi¢ao atual do agente para que ele realize outra
tarefa atribuida ou para que ele se dirija para um endpoint préximo de sua localizagao
onde permanecerd em estado de espera. Esses algoritmos que usam meta-heuristica cal-
culam os caminhos para realizacao das tarefas de duas vezes, ou seja, calculam primeiro
um caminho até a posicao de coleta da tarefa e, em momento futuro, quando o agente

atingir essa posicao, calculam o caminho para a posicao de entrega da tarefa.

4.3 Abordagens Heuristicas

A fim de contemplar a necessidade de otimizar o makespan juntamente com o consumo
energético, foram propostas duas abordagens inspiradas no TP que se utilizam de metas
de TDC a serem prioritariamente atendidas. A ideia por tras de selecionar uma tarefa
para ser atribuida cuja TDC atenda as metas é evitar caminhos muito congestionados
por outros agentes, que resultam, consequentemente em maior tempo de execucao das
tarefas e maior consumo energético. Sabe-se que o RCE implica em consumo diferenciado
para os agentes transportando carga ou movimentando-se sem carga, razao pela qual
esse algoritmos possuem duas metas. Uma é aplicada em deslocamentos para coleta e
a outra, em deslocamentos para entrega. Assim como no TP, as tarefas pendentes sao
ordenadas em funcao das distancias dos CEs entre seus pontos de coleta da tarefa e a
posicao atual do agente a ser atribuido, e sao também filtradas para evitar tarefas cujos
seus endpoints estejam obstruidos pela presenca de outros agentes. Cumprida essa etapa

inicial de ordenamento e filtragem, as tarefas sao, uma a uma, testadas segundo as metas



4.3 Abordagens Heuristicas 43

Atribuicdo de tarefas
aos agentes a

T Atribuicdo e atualizagdo do
caminho referente & [#N&o
tarefa mais favoravel

Ha préxima
tarefa?

3 Calculo do caminho para
Sinm coleta e entrega da tarefa

Adigdo ao Conjunto de
Tarefas Pendentes Inicio

A

Sim

Nao

Step=0 Ordenagdo e Filtragem das

tarefas pendentes

Inicio

H& proximo Sim. —
e Agente Livie? *

Sim

Step++ L
p Nao Sim

Ha tarefas
pendentes?

Atribuigdo da tarefa
como mais favoravel, |—
se for o caso

Deslocamento dos agentes
para proxima posigao no
caminho planejado

T N&o
I

Planejamento dos
caminhos dos agentes

Y

Figura 4.3: Fluxograma Geral do Resolvedor, a esquerda, e fluxograma relativo ao algo-
ritmo Threshold Token Passing (TTP), a direita.

de TDC impostas até que se encontre uma tarefa que as atenda plenamente. Caso nao
seja possivel atender as metas, uma tarefa mais favoravel sera atribuida ao agente livre.
E nessa fase de teste das metas e estratégia de escolha da tarefa a ser atribuida que

os algoritmos Threshold Token Passing (TTP) e Backward Threshod Token (BTT) se

diferem.

4.3.1 Threshold Token Passing (TTP)

O Threshold Token Passing (TTP) seleciona a tarefa a ser atribuida verificando se as
metas impostas estao abaixo das TDCs correspondentes aos caminhos de coleta e de
entrega da tarefa em questdao. Caso alguma tarefa atenda integralmente as metas, a
busca é interrompida, e a tarefa e seu caminho calculado serao atribuidos ao agente. Do
contréario, a tarefa cujo o caminho é o mais favoravel possivel serd atribuida. A tarefa
de caminho mais favoravel é aquela com maior valor de somatorio dos TDCs de coleta e
entrega. E importante salientar que para se obter a TDC, o algoritmo calcula o CR, e
esse custo de calcular o CR até que se encontre uma tarefa compativel com as metas é o
que diferencia o TTP do TP em termos de custo computacional. A figura 4.3 ilustra o
fluxograma do algoritmo T'TP e mostra, marcando com elipses na cor amarelada, a que

estagios do fluxo geral do resolvedor o algoritmo corresponde.
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4.3.2 Backward Threshod Token (BTT)

O Backward Threshod Token (BTT) é uma abordagem que muda o problema MAPD ao
permitir que uma tarefa possa ser executada em varias etapas de transporte. A ideia por
tras desse algoritmo é evitar o consumo de energia extra durante o transporte de carga,
induzindo a escolha da tarefa a ser atribuida aquela que possa ser fracionada em duas para
que, pelo menos, a primeira fracao atenda a meta da TDC referente a entrega. Quando
ocorre o tal fracionamento, uma tarefa complementar é inserida no sistema de forma que,
no futuro, se efetive a finalizacao da tarefa original mediante a concretizagao dessa tarefa
complementar. A ideia, portanto, é adiar passar por trechos congestionados por outros
agentes durante a etapa de entrega, j4 que, nessa etapa, se gasta mais energia. Aliado a
isso, aproximar o item a ser transportado do seu local de entrega.

O BTT, percorre, de tras pra frente, o CR de entrega das tarefas de interesse em
busca de endpoints de tarefa. Ao encontrar algum desses endpoints, calcula a TDC até
aquela localizagao. Caso esse endpoint nao seja localizacao final de caminho de outros
agentes e a meta imposta para entrega esteja abaixo da TDC calculada, essa localizacao
serd escolhida para o fracionamento da tarefa. O primeiro endpoint de tarefa encontrado
nessa busca sempre sera o endpoint de entrega da tarefa original a ser fracionada. A

assim sendo, caso a TDC atenda nesta localizacao, a tarefa nao sera fracionada e serd
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atribuida integralmente ao agente. Caso, ao se percorrer todas as tarefas de interesse,
nao se encontre uma tarefa que atenda a politica de fracionamento, a tarefa de caminho
mais favoravel possivel serd atribuida. Como no TTP, a tarefa de caminho mais favoravel
¢ aquela com maior valor de somatorio dos TDCs de coleta e entrega, e ha também o
calculo do CR para cada tarefa de interesse. Adicionalmente, ha uma busca nos caminhos
de entrega para selecionar endpoints candidatos a local de fracionamento da tarefa. A
figura 4.4 ilustra o fluxograma do algoritmo BTT e mostra, marcando com elipses na cor

amarelada, a que estagios do fluxo geral do resolvedor o algoritmo corresponde.

4.4 Abordagens Meta-Heuristicas

4.4.1 Algoritmo Genético

Alternativamente as abordagens heuristicas apresentadas neste trabalho, foi proposto
também o emprego do NSGA-II para a obtencao de melhores solugoes para o problema.
Uma solucao retornada pelo algoritmo genético define uma lista sequencial de tarefas a
serem executadas para cada agente, bem como, a ordem entre os agentes através da qual
serd atualizado o caminho de cada um deles. Assim sendo, os algoritmos de planeja-
mento de caminhos propostos nesta secao planejam com base na solugao encontrada pelo
algoritmo genético.

A figura 4.5 ilustra um problema e para esse, uma solucao do algoritmo genético
caracterizada como um individuo possuidor de gendtipo e fenétipo. O problema contém
um ambiente de tamanho 3 X 13 com quatro agentes (circulos sélidos na cor preta) e
trés tarefas pendentes sinalizadas com letras e nimeros. As letras referem-se ao tipo
de endpoint de tarefa, sendo a letra P endpoint de coleta, e a letra D de entrega. Os
numeros referem-se ao identificador dessas tarefas. O gendtipo é uma estrutura de dados
que possui dois vetores, sendo um contendo os agentes presentes no ambiente e o outro as
tarefas pendentes de execugao. Os elementos desses vetores, seguindo a analogia bioldgica,
seriam os genes, e os vetores o cromossomo. O tamanho do vetor de tarefas pendentes é
um multiplo do tamanho do vetor de agente, de tal forma que as tarefas estao associadas

para atribuicao aos agentes executores tomando-se miltiplos dos indices dos agentes no
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Figura 4.5: Tlustracao de um problema, na parte de cima da figura, com um ambiente
populado de agentes e endpoints de tarefa assinalados com letras e nimeros indicando
tarefas pendentes. Abaixo, se ilustra a representacao de uma solugao como um individuo
possuidor de gendtipo e fenétipo.

vetor de agentes.

A partir de duas solugoes, como é mostrado na figura 4.6, por recombinagao
em uma Unica posigdo nos vetores de agentes e de tarefas, sdo gerados 4 (quatro) no-
vas solucoes da seguinte forma: a primeira parte dos vetores de agentes e de tarefas das
solugoes geradoras irao compor as primeiras partes dos vetores de duas das solugoes gera-
das, ocorrendo o mesmo com as segundas partes das solucoes geradoras envolvendo duas
outras solugoes geradas. Feito isso, as solugoes geradas serao completadas com os agen-
tes e tarefas que nelas faltam, seguindo a ordem dos elementos na solucao geradora que
nao contribuiu, até entao, com a construcao da solucao gerada. A posicao nos vetores
usada para a recombinacao é definida por uma taxa que representa o tamanho da primeira
fracao dos vetores, de tal forma que, por exemplo, a taxa de 0,5 indica que a posicao de
recombinacao ¢ exatamente a metade do vetor.

Algumas solugoes geradas, apos o processo de recombinagao, sofrem mutacao, que
se d& por trocas de posicao dos elementos dos vetores. Tanto a quantidade de solugoes que
sofrem mutacao, quanto a quantidade de trocas de posicao em cada um dos vetores sao
parametrizadas por percentuais sobre o nimero total de solugoes e tamanho dos vetores
de agentes e de tarefas.

O ciclo de geragoes do algoritmo genético esta ilustrado na figura 4.7, assim como
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Figura 4.6: Ilustragao do processo de recombinacao de duas solugoes geradoras para a
criacao de quatro novas solucoes geradas.
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Figura 4.7: Tlustracao do ciclo de geragoes do algoritmo genético.
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o processo de recombinacao e mutacao das solugoes. O critério de parada do algoritmo
utilizado é o nimero maximo de geragoes, e, tendo alcangado esse niimero, o algoritmo
retorna a melhor solugao pelo critério da menor distancia euclidiana do ponto formado
pelo makespan e consumo energético no plano cartesiano e a origem do plano. Essas gran-
dezas sao primeiramente normalizadas para conferir um equilibrio entre esses objetivos
de minimizacao.

Antes e para se executar o ciclo de geragoes do algoritmo genético, uma populagao
inicial é gerada a partir de perturbagoes (mutagao) realizadas em uma solugao gulosa
construida, que integrard também essa populagao. A quantidade de solugoes (individuos)
nessa populacao é um dos parametros a serem definidos.

A solucgao gulosa inicial é construida mediante a distribuicao equitativa das tarefas
aos agentes, considerando as proximidades desses aos endpoints de coleta das tarefas. A
ordenacao dos agentes no vetor de agentes, nessa solucao construida, se da priorizando os
agentes que consomem mais energia nos deslocamentos transportando carga, sendo que os

tamanhos dos CEs sao utilizados para obtencao da estimativa desse consumo energético.

Funcgoes Objetivo

Para o problema estudado neste trabalho, o consumo energético nao estd unicamente re-
lacionado ao makespan. Caso os agentes sempre percorressem um CR idéntico ao CE,
ou seja, um caminho sem outras restricoes que nao sejam aquelas impostas pelo ambi-
ente, buscar solucoes que atendam aos dois objetivos seria desnecessario. Bastaria tratar
o problema como um problema mono-objetivo, buscando minimizar o makespan. Nesse
contexto, a dificuldade é apresentar boas fungoes-objetivo capazes de avaliar eficaz e efici-
entemente as solucoes. Este trabalho apresenta dois tipos de fungoes, quais sejam: apro-
ximada e real. As funcoes objetivo aproximadas propostas buscam estimar o makespan e
o consumo energético com base nos CEs percorridos pelos agentes, enquanto que a fungao
objetivo real proposta, simulando a execucao da solucao a ser avaliada, obtém os CRs que
os agentes percorrem e, dessa forma, os valores de makespan e consumo energético reais.

Os algoritmos das fungoes aproximadas, primeiramente, constroem para cada

agente os CEs que eles poderao percorrer conforme o loteamento de tarefas definido na
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solugao e, dessa forma, tem-se estimado o makespan e o consumo de energia. Essa estima-
tiva leva em conta o RCE. Como sao CEs, é esperado que ocorra uma degradacao dessa
estimativa conforme o agente se desloca realmente no ambiente. Assim sendo, esses CEs
podem divergir bastante dos CRs, sendo eventuais desvios e retardamentos para se evitar
colisoes entre os agentes responsaveis por isso. Um desvio é considerado quando o agente,
ao se deslocar de um endpoint para outro, ocupa uma localizagao, em determinado inter-
valo de tempo, que nao corresponde a localizacao no CE. Um retardamento é quando o
agente permanece por mais de um intervalo de tempo seguidamente numa mesma posicao
do CE. O passo seguinte dos algoritmos é, tendo esses valores iniciais estimados, penalizar
a estimativa feita, de alguma forma e, assim, buscar estimar também o impacto desses
desvios e retardamentos de caminhos. A penalizacao se da incrementando os valores esti-
mativos inicialmente feitos com base em parametros definidos para essa finalidade. Essas
funcoes aproximadas sao parametrizadas com trés valores de penalizacao, sendo um para
makespan, e outros dois para deslocamentos com e sem carga.

Este trabalho testou quatro abordagens diferentes de fungoes aproximadas para
tentar aproximar a ocorréncia de desvios nos CEs, todas baseadas em colisoes de caminhos
estimados. Assim, quando um CE colide com outro no tempo e espaco, infere-se que ali
havera um desvio ou retardamento de caminho para se evitar uma colisao entre agentes.
A forma como sao contabilizadas essas colisdes de CEs é o que diferencia as fungoes

aproximadas umas das outras. Sao elas:

1. count: conta todas as colisoes ocorridas entre os CEs e penaliza conforme essa con-

tagem, multiplicando os valores de penalizacao pela quantidade de colisoes contada;

2. check: verifica a ocorréncia de colisoes entre os CEs e penaliza uma tnica vez por

CE verificado e tipo de colisao;

3. coll: verifica a ocorréncia de colisoes na vizinhanca das localizagoes dos CEs e
penaliza uma unica vez por CE verificado e tipo de colisao, aqui considerada essa

vizinhanga como as localizagoes adjacentes as localizacoes dos CEs; e

4. task: conta ocorréncia de colisoes do CE com endpoints de tarefas executadas

por outros agentes e penaliza conforme essa contagem, multiplicando os valores de
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penalizacao pela quantidade de colisoes contada.

A heuristica das fungbes aproximadas que fazem contagem de colisoes (count
e task) busca quantificar o impacto das colisoes estimadas, e a heuristica das fungoes
aproximadas que verificam somente a existéncia das colisdes nos CEs (check e coll) busca
qualificar esse impacto. A figura 4.8 exemplifica como se realizam os calculos estimativos
correspondentes as fungoes. Na parte superior da figura se encontram informagoes sobre
os parametros de RCE e penalizagao usados e um problema com a respectiva solug¢ao. O
problema contém um ambiente de tamanho 3 x 13 com quatro agentes (circulos sélidos na
cor preta) e trés tarefas pendentes sinalizadas com letras e nimeros. As letras referem-se
ao tipo de endpoint de tarefa, sendo a letra P endpoint de coleta, e a letra D de entrega.
Os numeros referem-se ao identificador dessas tarefas. Seguindo para a parte inferior
da figura, encontram-se os caminhos estimados e céalculos realizados correspondentes a
cada funcao aproximada. Nos caminhos estimados, hé elipses marcando as colisoes de
contabilizadas.

A funcao objetiva real clona as estruturas de dados que representam o estado
atual do algoritmo de planejamento de caminhos e o aplica a solucao a ser avaliada fazendo
uso dessa estruturas clonadas, simulando assim uma execucao real do planejamento de
caminhos. A figura 4.9 mostra o fluxo de funcionamento da fun¢ao e uma exemplificagao

da avaliagao de uma solucao mostrando os CRs planejados para os agentes no ambiente.

4.4.2 Genetic Algorithm Token (GAT)

O Genetic Algorithm Token (GAT) é um algoritmo planejador de caminhos que permite
a substituicao de tarefas anteriormente atribuidas por outra ou, simplesmente, anulacao
de atribuicoes feitas. Esse algoritmo, no momento da atribuicao da tarefa, nao a retira
do conjunto de tarefas pendentes, sé o fazendo apos ser realizada a etapa de coleta dessa
tarefa. Por conta disso, até o momento da coleta de uma tarefa, o agente é considerado
livre e pode ser remanejado para cumprir outra tarefa ou ocupar uma posicao de espera.
O planejamento de caminhos para realizar tarefas é feito em duas etapas, sendo, primeiro
calculado o deslocamento para coleta e, num momento futuro, quando o agente atinge o

local de coleta, é feito o calculo do caminho de entrega. Em situagoes em que agentes
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RCE Valor de Penalidade
Estacionado 1 Makespan 1
Movimentande | 3 Movimentando =~ 2

Mov, com Carga | 7 Mov, com Carga 4

Funcao Estimativa Count

Conta todas as colisdes
ocorridas entre os CEs e
penaliza conforme essa
contagem, multiplicando os
valores de penalizacao pela
quantidade de colisdes

contada.
Estimativa Avaliacao da solucao
Makespan I Energia ICoI. sl cargaICoI. cl cargal Penal. Mksp IPenaI. Coleta IPenaI. Entrega] Makespan 28
16 186 7 5 1 14 20 Energia 220

Funcdo Estimativa Check

Verifica a ocorréncia de
colisges entre os CEs e
penaliza uma Unica vez por
CE verificado e tipo de

coliséao
Estimativa Avalia¢ao da solugao
Makespan I Energia ICoI. s/ cargaICoI. cl cargal Penal. Mksp IPenaI. Coleta IPenaI. Entrega] Makespan 21
16 186 3 2] 5] 6 8 Energia 200

Funcdo Estimativa Coll

Verifica a ocorréncia de
colisGes na vizinhanca das
localizagGes dos CEs e
penaliza uma Gnica vez por
CE verificado e tipo de

colisao.
Estimativa Avaliacao da solugao
Makespan I Energia ICoI. s/ cargaICoI. cf cargal Penal. Mksp IPenaI. Coleta IPenaI. Entrega] Makespan 21
16 186 3 2 & 6 8 Energia 200

Funcéo Estimativa Task

][] (o] (151 0] [15] [ss] [50] [18] [so] [15] [ze] [ 30] [39] [so][15) [10

Conta ocorréncia de colisdes dos
CEs com endpoints de tarefas
executadas por outros agentes e

penaliza conforme essa
contagem, multiplicando os
valores de penalizacéo pela
guantidade de colisdes contadas.

Estimativa Avaliagédo da solugdo
Makespan I Energia ICoI. s/ cargaICoI. cl cargal Penal. Mksp I Penal. Coleta IPenaI. Entrega] Makespan 19
16 186 2 1 3 4 4 Energia 194

Figura 4.8: Tlustracao dos processos de avaliacao de uma solugao pelas funcoes aproxima-
das.
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RCE alor de Penalidadi
Estacionado 1 Makespan 1

Movimentando | 3 ||Movimeniando 2

A3 | T2.TO

Mov, com
Caraa

Nao Planejamento dos
caminhos dos agentes

Clona as estruturas de dados que representam o

Mov, com Carga 7

Simulagdo
da
Execugio

Clonagem das estrutuas do

estado atual do algoritmo de planejamento de B G e

caminhos e o aplica & solugéo a ser avaliada

Y
Deslocamento dos agenies
para préxima posicéo no

Fim caminho planejado

fazendo uso dessa estruturas clonadas, simulando
uma execugao real.

Step++ Energy++
e [ (1o 5] (10 [18) 10 [19)

: EOEEHE
9l 13] 14| 15 25 (2627 |28 |20 2:10

o) [ [0 [59] L] o= 5] 0 ] o] o[ e s o) s s o2

|Avaliac@o da solucao

A3

Makespan 20

Energia 220

Figura 4.9: Tlustragdo do fluxo de execucao da funcao objetivo real e um exemplo de
problema, solucao e avaliacao da solugao.

estejam ocupando endpoints de tarefa obstruindo assim o caminho dos agentes com tarefa
atribuida, o algoritmo providencia a liberacao dessas localizagoes encaminhando os agentes
obstrutores para um outro endpoint préximo que nao obstrua os caminhos planejados. A
figura 4.10 ilustra o fluxograma do algoritmo GAT e mostra, marcando com elipse na cor
amarelada, a que estagio do fluxo geral do resolvedor o algoritmo corresponde. O GAT
quando aplicado diretamente com algoritmo construtor da solugao gulosa inicial, ou seja,

sem o uso do algoritmo genético, recebe o nome de Greedy Path Planner Token (GPPT).

4.4.3 Genetic Algorithm Token Passing (GATP)

O Genetic Algorithm Token Passing (GATP) é um algoritmo planejador de caminhos que,
diferentemente do GAT, nao permite a substituicao de tarefas anteriormente atribuidas
por outra, nem anulagao de atribuigoes de tarefas feitas, retirando, assim, a tarefa do
conjunto de tarefas pendentes no momento da sua atribuicao. Esse comportamento se
assemelha ao TP. Por outro lado, assim como no GAT, o planejamento de caminhos para

realizar tarefas é feito em duas etapas. A politica de desobstrucao de caminhos de tarefa
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Atribuicdo de tarefas
aos agentes

___| Caleulo do caminho para
entrega

.‘_

Retirada da tarefa do
conjunto de tarefas
pendentes

Adicédo ao Conjunto de
Tarefas Pendentes

Inicio

A

Sim

>

Ha préximo
agente?

Step=0

Entrada
de novas
tarefas?

Inicio

Step++

Deslocamento dos agentes
para proxima posicéo no
caminho planejado

T

Planejamento dos
caminhos dos agentes

A4

(_

Hé proxima
tarefa?

coleta?
Sim

Mesmas

S tarefas?

Calculo do Caminho até o
ponto de coleta da proxima
tarefa

Calculo do caminho até o
endpoint mais préximo.

Figura 4.10: Fluxograma Geral do Resolvedor, a esquerda, e fluxograma relativo ao algo-

ritmo Genetic Algorithm Token (GAT), a direita.

também é a mesma que no GAT. A figura 4.11 ilustra o fluxograma do algoritmo GATP e

mostra, marcando com elipse na cor amarelada, a que estdgio do fluxo geral do resolvedor o

algoritmo corresponde. O GATP quando aplicado diretamente com algoritmo construtor

da solucao gulosa inicial, ou seja, sem o uso do algoritmo genético, recebe o nome de

Greedy Path Planner Token Passing (GPPTP).
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o4

Step=0

Inicio

Atribuicéo de tarefas
aos agentes

T

Adic&o ao Conjunto de
Tarefas Pendentes

Sim

Entrada
de novas
tarefas?

Step++

Deslocamento dos agenies
para proxima posi¢cado no
caminho planejado

T

A4

Planejamento dos

caminhos dos agentes [

Inicio

Ha préximo
agente?

Agente Livre?

Calculo do caminho para
entrega

Retirada da tarefa do
conjunto de tarefas
pendentes

\ A

Calculo do caminho para
coleta

Figura 4.11: Fluxograma Geral do Resolvedor, a esquerda, e fluxograma relativo ao algo-

ritmo Genetic Algorithm Token Passing (GATP), a direita.
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5 Experimentos Computacionais

Neste capitulo, sao explanados detalhes sobre o desenvolvimento dos experimentos com-
putacionais e resultados obtidos pelos algoritmos propostos. Na Secao 5.1, sao descritos
detalhes sobre o desenvolvimento do cddigo e recursos utilizados. Na Secao 5.2, sao
apresentadas as instancia utilizadas nos experimentos. Na Secao 5.3, é explicado como
foram parametrizados os algoritmos. Na Secao 5.4, sao apresentados os resultados dos

experimentos.

5.1 Cddigo Fonte e Recursos Utilizados

O desenvolvimento das abordagens apresentadas neste trabalho foi realizado na linguagem
C++ e fazendo uso das bibliotecas padroes da linguagem. Fez-se uso, também, da bi-
blioteca Simple and Fast Multimedia Library (SFML) apenas para se exibir graficamente
o funcionamento dos algoritmos. O cddigo fonte estd disponivel publicamente 2. Os ex-
perimentos foram realizados em uma méquina Intel(©) Core™ i7-4790 CPU @ 3.60GHz
x 4, com 16 Gb de RAM (4 x DDR3 1600 Mhz) e sistema operacional Linux Mint 21.2

Cinnamon.

5.2 Instancias de Ambiente e Tarefas

5.2.1 Ambientes

A Figura 5.1 mostra um exemplo de ambiente utilizado neste trabalho. Os experimentos

foram realizados em dois ambientes distintos, quais sejam:

1. um ambiente descrito na literatura e considerado pequeno, que possui tamanho de
21 x 35 e é definido para problemas envolvendo 5 diferentes quantidades de agentes

(10, 20, 30, 40 e 50 agentes); e

2https://github.com /jrmouro/https—github.com-jrmouro-mapd
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Figura 5.1: Exemplo de Ambiente MAPD (Extraido de (MA et al., 2017)).

2. um ambiente ainda menor, que possui tamanho em localizagoes de 5 x 9 e foi definido,
neste trabalho, para problemas envolvendo 4 diferentes quantidades de agentes (2,

3, 4 e b agentes).

A definicao feita neste trabalho de um ambiente mais reduzido permitiu a rapida execucao
dos experimentos, de forma que foi possivel ter resultados comparaveis de todos os algo-

ritmos.

5.2.2 Tarefas

As tarefas contidas nas instancias usadas se apresentam segundo uma frequéncia, sig-
nificando, por exemplo, a frequéncia 0,2 uma tarefa a cada 5 intervalos de tempo e a
frequéncia 10, 10 tarefas a cada um intervalo de tempo. Os experimentos foram realiza-
dos com duas instancias de tarefas, sendo uma para ser aplicada no ambiente de 21 x 35

e outra, no ambiente de 5 x 9, conforme se segue:
1. 500 tarefas que se apresentam com frequencias 0,2, 0,5, 1, 2, 5 e 10; e

2. 28 tarefas que se apresentam com frequéncias 0,2, 0,5, 1, 2, e 5.

5.3 Parametrizacao dos algoritmos

Os algoritmos foram parametrizados empiricamente. Para os algoritmos deterministicos

foi adotado um RCE segundo os seguintes valores de consumo : 1 unidade para agentes
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espera; 2 unidades para agentes se deslocando sem carga; e 4 unidades para agentes se
deslocando com carga.

Foram executados experimentos com seis pares de distintos de MCE correspon-
dentes aos deslocamentos para coleta e entrega, quais sejam: (1,0; 1,0), (0,8; 0,8), (0,5;
0,5), (0,3; 0,3), (0,8; 0,3), (0,3; 0,8) e (0,0; 0,0).

Foram executados experimentos parametrizando o algoritmo genético NSGA-II
da seguinte forma: 30 geragOes para instancias maiores e 50 geragOes para as menores;
tamanho minimo da populacao de 10 individuos; tamanho maximo da populacao de 20
individuos; taxa de ponto de recombinagao: 0,5; taxa de selecao para mutacgao: 0,5; taxa
de mutacao sobre o vetor de agentes: 0,3; e taxa de mutagao sobre o Vetor de tarefas:
0,3.

Para as fungoes objetivo aproximadas foram definidos parametros de penalizagao
para makespan, deslocamentos para coleta e para entrega conforme se segue: 1 para

makespan, 2 para coleta e 3 para entrega.

5.4 Resultados

5.4.1 Abordagens Heuristicas

A figura 5.2 resume o desempenho das heuristicas propostas aplicados sobre o ambiente
21 x 35 em relacao as médias dos objetivos de otimizagao, nimero de tarefas executadas
e tempo de execucao das instancias. Os valores que representam um equilibrio entre os
objetivos de otimizacao foram obtidos pela média dos resultados de consumo energético
e makespan dos experimentos, normalizados dentro de cada grupo de experimento. Um
grupo de experimento é representado por uma instancia de ambiente e uma de instancia de
tarefa. Os valores de tempo sao valores médios dos tempos de execucao dos experimentos
em cada grupo. Os valores relativos ao niimero de tarefas executadas sao valores médios
das quantidades de tarefas executadas em cada grupo.

O algoritmo TTP, parametrizado com MCE 0,8 para deslocamentos sem carga e
0,8 para deslocamentos com carga, obteve melhor desempenho em equilibrio de objetivos.

Pode-se verificar que quando esse algoritmo foi parametrizado para valores inferiores a
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Algoritmo Eg. Objetivos | Tarefas Exec. Tempo(s)
TTP(0.8:0.8) 500,0 0,482
TTP(0.8:0.3) 500,0 0,399
TTP(0.3:0.8) 500,0 0,346
TTP(0.3:0.3) 0,8794 500,0 0,321
TTP(0.5:0.5) 0,8821 500,0 0,358
TTP(1:1) 0,8845 500,0

BTT(0.3:0.3) 0,8892 504,0

BTT(0.8:0.3) 0,8892 504,0

BTT(0:0) 0,8895 500,0

TTP(0:0) 0,8895 500,0

BTT(0.5:0.5) 0,8917 515,3

BTT(0.3:0.8) 0,9020 583,9 0,290
BTT(0.8:0.8) 0,9020 583,9 0,295
BTT(1:1) IOSSAIN 9041 0,366

Figura 5.2: Resultado das Heuristicas (Ambiente 21 x 35).

esses, seu desempenho foi o pior, o que pode indicar uma coeréncia de sua heuristica e da
ideia de que é possivel reduzir tempo de execucao e consumo de energia optando-se por
tarefas que, nao so estejam mais proximas dos agentes, mas que tenham caminhos mais
préximos do CE. Verifica-se, também, que parametros mais exigentes implicam em maior
tempo de execugao dos algoritmos. Isso porque, quanto mais rigorosas forem as metas de
TDC, mais o algoritmo itera sobre o conjunto de tarefas de interesse e mais cédlculos de
CRs sao feitos.

O algoritmo BTT apresentou um desempenho pior que o TTP em se tratando
de equilibrio de objetivos, no entanto, apresentou melhores tempos de execucao. A razao
para melhores tempos de execugao em relacao ao TTP deve-se ao fato de que o algoritmo
é capaz de iterar menos sobre o conjunto de tarefas de interesse uma vez que usa o
fracionamento de tarefas como uma forma auxiliar de adequar os CRs de entrega as metas
de TDC impostas. O fracionamento das tarefas nao surtiu o efeito esperado, levando a
piores solugoes a medida que o rigor das TDCs aumentavam, tanto em relacao ao equilibrio
de objetivos quanto ao tempo de execucao. O aumento do tempo de execucao, nesse caso,
deve-se ao fato de que o algoritmo inseriu mais tarefas no sistema a medida que o rigor
das metas de TDC aumentavam, e mais tarefas implicaram em mais deslocamentos de

coleta.
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Frenq. | Agentes BTT(0.5:0.5) TTP(0.5:0.5) BTT(0.5:0.5) TTP(0.5:0.5)
10
20
0,2 30
40
50
10
20
05 30
40
50 0,8913 0,9061
10 0,9049 0,8914
20 0,8883 0,8619
1 30 0,8361 0,8355
40 0,9040
50 0,8821 0,8767
10 0,8718 0,8573
20 0,8501 0,8244
2 [ 30 0.8678
40 0,8903 0,8068
50 0,8686 0,8080
10
20 0,0115 0,8802
5 30 0,8623 0,8623
40 0,8615 0,8718
50
10
20 0,8501 0,8304
10 30 0,9163 0,8555
40 0,8797 0,8431
50 L osoo | omms |

Figura 5.3: Resultado das Abordagens Heuristicas (algoritmos parametrizados com valo-
res médios de metas de TDC e Ambiente 21 x 35).

A figura 5.3 mostra desempenho das abordagens heuristicas propostas (algorit-
mos parametrizados com o valor médio de meta de TDC) aplicados sobre o ambiente
21 x 35 em relacao aos objetivos de otimizacao por grupos de experimentos. Os valores
representam o equilibrio entre os objetivos de otimizag¢ao normalizados dentro de cada
grupo de experimento. Os algoritmos, nessa tabela, foram analisados sob dois aspectos
relacionados as peculiaridades dos grupos de experimentos. Do lado esquerdo, as cores,
que indicam uma gradagao (de verde a vermelha) dos resultados, sinalizam que os al-
goritmos tendem a ter melhor desempenho quando o niimero de agentes no ambiente é
maior. Do lado direito da tabela, as cores indicam que os algoritmos tendem a ter melhor
desempenho com frequéncias de entrada de tarefas maiores. Como tendéncia geral, os
algoritmos apresentam melhor desempenho quando o ambiente estd mais congestionado
por agentes realizando tarefas. Portanto, sistemas com ambientes vazios e com poucas
tarefas nele entrando, tendem a ter CRs de melhor qualidade, tornando a heuristica da

simples proximidade do agente a tarefa suficiente e ou mais eficiente.
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Algoritmo Eq. Objetivos| Tempo(s
GPPT

GPPTP

GAT(COLL) 0,8754

GAT(CHECK) 0,8781 29,953
GATP(COLL) 0,8823
GATP(CHECK) 0,8845 19,754
GAT(TASK) 0,8846 44,340
GATP(TASK 0,8859 35,666
GAT(COUN 41,520
GATP(COUN 30,077

Figura 5.4: Resultado das Abordagens Meta-Heuristicas (Ambiente 21 x 35).

5.4.2 Abordagens Meta-Heuristicas

Para as abordagens meta-heuristicas, foram realizadas 28 execugoes com diferentes semen-
tes geradoras combinando atribuicao de tarefas feitas pelo NSGA-II e os planejadores de
caminho GAT e GATP. Tendo em vista o elevado custo computacional da funcao obje-
tivo real, os experimentos a envolvendo foram realizados apenas com instancias reduzidas
construidas para este fim.

A figura 5.4 resume o desempenho das abordagens meta-heuristicas propostas
aplicadas sobre o ambiente 21 x 35 em relacao as médias dos objetivos de otimizacao e
tempo de execucao das instancias. Os valores que representam um equilibrio entre os
objetivos de otimizacao foram obtidos pela média das médias dos resultados de consumo
energético e makespan dos experimentos, normalizados dentro de cada grupo de experi-
mento. Um grupo de experimento é representado por uma instancia de ambiente e uma
de instancia de tarefa. Os valores de tempo sao valores médios dos tempos de execucao
dos experimentos em cada grupo. Na tabela, encontram-se para fins de comparagao de
resultados os algoritmos planejadores de caminho GAT e GATP, ambos fazendo uso do
NSGA-II com as fungoes objetivo aproximadas propostas e o uso também da funcao
construtora gulosa, a mesma usada para a formacao da populagao inicial do mencionado
algoritmo genético. Nesse ultimo caso, com a aplicagao da funcao gulosa, as abordagens
tornam-se puramente heuristicas e sao nomeadas de GPPT ¢ GPPTP.

O algoritmo GAT obteve melhor desempenho em termos de equilibrio de obje-
tivos, enquanto que o algoritmo GATP obteve melhor desempenho termos de tempo de
execugao. O melhor desempenho em termos de equilibrio de objetivos se deve ao fato de

que o algoritmo GAT permite a substituicao de tarefas atribuidas e, dessa forma, apro-
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Figura 5.5: Resultado dos algoritmos planejadores usados na abordagem meta-heuristica
(Ambiente 21 x 35).

veita melhor as mudancas no conjunto de tarefas pendentes, redirecionando os agentes
para tarefas mais proximas. O melhor desempenho em termos de tempo de execucao do
algoritmo GATP se deve ao fato de que esse algoritmo nao permite a substituicao de
tarefas atribuidas, e, dessa forma, sao realizados menos calculos de caminhos de coleta e
caminhos para enviar agentes para endpoints de espera.

Na tabela 5.4, pode-se verificar também que as fungoes aproximadas cuja heuristica
busca qualificar os CEs estimados (coll e check), obtiveram melhor desempenho do que
as fungoes aproximadas cuja heuristica busca quantificar os CEs (task e count). Ao com-
parar o desempenho das fungoes aproximadas com relagao a fungao construtora gulosa,
verifica-se que, em média, todas elas nao foram capazes de permitir ao algoritmo genético
convergir para solugoes melhores; além de consumirem bem mais recursos computacionais.

A tabela 5.5 mostra desempenho dos planejadores de caminho GAT e GATP
combinados a funcao construtora gulosa aplicados sobre o ambiente 21 x 35 em relacao aos
objetivos de otimizacao por grupos de experimentos. Os valores representam o equilibrio
entre os objetivos de otimizacao normalizados dentro de cada grupo de experimento. Os

algoritmos, nessa tabela, foram analisados sob dois aspectos relacionados as peculiaridades
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dos grupos de experimentos. Do lado esquerdo, as cores, que indicam uma gradagao (de
verde a vermelha) dos resultados, sinalizam que os algoritmos planejadores de caminho
tendem a ter melhor desempenho quando o ntimero de agentes no ambiente é maior. Do
lado direito da tabela, as cores indicam que os algoritmos tendem a ter melhor desempenho
com frequéncias de entrada de tarefas maiores. Como tendéncia geral, os algoritmos
apresentam melhor desempenho quando o ambiente estd mais congestionado por agentes

realizando tarefas.

5.4.3 Abordagens Heuristicas e Meta-Heuristicas

A figura 5.6 resume o desempenho das abordagens heuristicas e meta-heuristicas propos-
tas aplicadas sobre o ambiente 5 x 9 em relagao as médias dos objetivos de otimizagao
e tempo de execucao das instancias. Os valores que representam um equilibrio entre os
objetivos de otimizacao foram obtidos pela média das médias dos resultados de consumo
energético e makespan dos experimentos, normalizados dentro de cada grupo de experi-
mento. Um grupo de experimento é representado por uma instancia de ambiente e uma
de instancia de tarefa. Os valores de tempo sao valores médios dos tempos de execucao
dos experimentos em cada grupo. Na tabela, encontram-se para fins de comparacao de
resultados, os algoritmos correspondentes as abordagens heuristicas e meta-heuristicas,
inclusive, utilizando-se, nas meta-heuristicas, a funcao objetivo real.

Verifica-se que as abordagens meta-heuristicas obtiveram melhor desempenho em
termos de equilibrio de objetivos que as demais quando fizeram uso da func¢ao objetivo
real. Em contrapartida, os tempos de execucao dessas abordagens foram relativamente
muito maiores.

A tabela 5.7 traz uma anédlise comparativa dos resultados das abordagens pro-
postas neste trabalho com os resultados de algoritmos presentes na literatura. Apesar de
nao ser um objetivo principal, haja vista que o problema estudado nao se preocupa so-
mente com o recurso de tempo para a execugao das tarefas, é interessante saber o quanto
os algoritmos propostos estao afastados em termos de makespan do desempenho desses

outros algoritmos considerados como estado da arte.
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Algoritmo Eq. Objetivos
GATP(REAL)
GAT(REAL)
BTT(0.3:0.8)
BTT(0.8:0.8) 0,8343 0,001
TTP(0.8:0.8) 0,8355 0,001
BTT(1:1) 0,8386 0,001
TTP(0.8:0.3) 0,8399 0,001
TTP(1:1) 0,8406 0,001
TTP(0.5:0.5) 0,8414
GAT(CHECK) 0,8415 0,145
GAT(COLL) 0,8418 0,150
GAT(TASK) 0,8432 0,159
TTP(0:0) 0,8434
IBTT(0:0) 0,8434
TTP(0.3:0.8) 0,8434 0,001
BTT(0.8:0.3) 0,8435 0,001
BTT(0.3:0.3) 0,8435 0,001
BTT(0.5:0.5)
TTP(0.3:0.3)
GAT(COUNT)
GATP(CHECK)
GATP(COLL)
GATP(TASK)
GATP(COUNT)

Figura 5.6: Resultado das Abordagens Heuristicas e Meta-Heuristicas (Ambiente 5 x 9).

5.4.4 Algoritmos da Literatura

Uma andlise comparativa dos resultados alcancados neste trabalho com os resultados de
algoritmos presentes na literatura nao é um objetivo principal, haja vista que o problema
estudado nao se preocupa somente com o recurso de tempo para a execucao das tarefas.
Porém, é interessante saber o quanto os algoritmos propostos estao afastados em termos
de makespan do desempenho desses outros algoritmos considerados como estado da arte.
Na tabela 5.7, se encontram lancados os resultados (somatérios de resultados de todos
os grupos de experimentos) das abordagens heuristicas propostas, bem como os do TP e
do TPTS, que serviram de referéncia para este trabalho. Os Algoritmos deterministicos
TTP e BTT atingiram, em algumas parametrizagoes, resultados melhores que o TP em
ambos os objetivos buscados, ficando abaixo do TPTS em termos de makespan. A versao

implementada do ¢p obteve melhor desempenho em tempo de execucao.
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Energia

| Tempo(s)

TTP(0.3:0.3) 31269 2914686
TTP(1:1) 31332 2917670
TTP(0.5:0.5) 31368 2915464
BTT(0:0) 31537 2927850
TTP(0:0) 31537 2927850
BTT(0.3:0.3) 31560 2926444
BTT(0.8:0.3) 31560 2926444
TP 31581 2927850
BTT(0.5:0.5) 31661 2929178
BTT(0.3:0.8) 31916 2950360 8,711
BTT(0.8:0.8 31916 2950360 8,851
BTT(1:1 10,989

Figura 5.7: Resultado das Abordagens Heuristicas e Algoritmos da Literatura TP e
TPTS(Ambiente 5 x 9).
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6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Nos dias hoje, muito se discute sobre questao energética envolvendo escassez de recursos
naturais, impacto ambiental decorrente da obtencao de fontes energéticas e os custos cada
vez mais altos para os sistemas produtivos. Nesse contexto, surge o desafio de projetar
sistemas que minimizem custos com recursos energéticos e, dessa forma, impactem menos o
meio ambiente e revertam mais beneficios para a sociedade como um todo. Os responséaveis
por sistemas autonomos de armazéns, instalagoes industriais, portos, aeroportos e outro
ambientes que utilizam frotas de robos devem incluir em seus objetivos reduzir ao maximo
o consumo de energia decorrente da operacao com essas maquinas. Uma forma inteligente
de fazé-lo, aproveitando os meios ja disponiveis, é aprimorar os algoritmos de otimizacao
dos sistemas que as controlam.

Este trabalho, alicercado sobre o tema do problema MAPD, buscou construir
modelos que incluem, além do tempo de execucao das tarefas, o consumo de energia
como mais objetivo de otimizacao. Nele, foi definido, para fins de medi¢cao do consumo
energético, um Regime de Consumo Energético (RCE) simplificado. O regime permitiu
desvincular o tempo de execucao das tarefas do consumo energético dos agentes, aumen-
tando a complexidade do problema. O objetivo imposto as abordagens apresentadas foi
de resolver o problema de forma que a solucao se equilibre entre a agilidade para cumprir
as tarefas e o menor custo energético.

Foram apresentados quatro resolvedores sequenciais para o problema, sendo duas
abordagens heuristicas e duas meta-heuristicas. Esses algoritmos foram parametrizados
de forma empirica, pelo que os resultados nao podem ser considerados limitrofes. O BT'T,
uma das heuristicas, muda a definicao do problema MAPD ao incluir a possibilidade de
fracionamento da etapa de transporte da tarefa, o que nao deve ser um problema para
muitos sistemas reais. No entanto, esse fracionamento das tarefas, nas instancias utilizadas
nos experimentos, mostrou ser uma acao prejudicial na busca de melhores aos resultados.
A medida que mais fracionamentos foram realizados, piores solugoes advieram.

Dentre as abordagens heuristicas, o algoritmo TT'P mostrou melhor desempenho
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geral que o BTT e, dentre as abordagens meta-heuristicas, o panejador de caminhos GAT
superou o GATP. Os experimentos mostraram que todas as abordagens propostas obti-
veram melhor desempenho em ambientes mais congestionados por agentes, evidenciando
o viés das heuristicss para lidarem com situacoes desse tipo.

As abordagens meta-heuristicas, foi incluido o NSGA-II, um algoritmo genético
multi-objetivo com o intuito de buscar solucoes de escalonamento das tarefas. Foram
testadas cinco fungoes objetivo para avaliacao das solugoes provenientes do algoritmo
genético, sendo quatro pensadas para serem de custo computacional baixo e uma para ser
mais precisa nesta avaliagao.

As fungoes objetivo aproximadas apresentaram baixa capacidade de estimar o
makespan e o consumo energético das solugoes, impedindo, assim, o algoritmo genético
convergir para melhores solu¢oes durante sua busca. A funcao objetivo real, por ou-
tro lado, possibilitou a convergéncia para melhores solucoes, mas como foi desenvolvida,
apresentou um elevado custo computacional. Ao simular a execucao do planejamento de
caminhos para avaliar cada solucao gerada pelo algoritmo genético e, assim, obter valores
reais de consumo energético e makespan, a fungao realiza cépias significativas de estrutu-
ras de dados na memoéria. O tempo para se realizar essas copias representou quase que a
totalidade do tempo total de processamento da funcao.

Como trabalhos futuros, pretende-se aprimorar as heuristicas, dotando-os da ca-
pacidade realizar de trocas de tarefas entre os agentes como se faz no TPTS, assim como
torna-los reativos as variagoes de fluxo de entrada de novas tarefas no sistema ou mudancas
de caracteristicas do ambiente.

Outra linha de aprimoramento a ser seguida é a paralelizagao das meta-heuristicas,
que pode incluir o paralelismo das fun¢oes-objetivo ou do prépria meta-heuristica como
um todo. As fungoes aproximadas devem, também, ser objeto de pesquisa no sentido de
torna-las mais eficazes, por exemplo, conferindo a ordem dos agentes no vetor de agentes
alguma importancia nas estimativas do CE e penalizagoes, e, também, estudar seu com-
portamento em relacao aos seus parametros de penalizagao. Uma estratégia, por exemplo,
seria usar a funcao real para avaliar as funcoes aproximadas a cada geragao do algoritmo

genético, e, assim, usar essa informagao para, dinamicamente, parametriza-las.
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