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OTIMIZACAO DE ROTAS DE MEIOS NAVAIS EM SISTEMAS DE
COBERTURAS DE AREAS GEOGRAFICAS COM CAPTACAO DE PONTOS
PELAS ROTAS

Marcio André Araujo Gongalves
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Orientador: Virgilio José Martins Ferreira Filho

Programa: Engenharia de Produgao

Este trabalho aborda o problema de roteamento de meios navais com o objetivo
de otimizar simultaneamente o processo de varredura com a cobertura de uma
determinada area maritima. Atualmente, os padrdes de varredura seguem normas
especificas, porém nao visam diretamente a otimizagao de rotas. Assim, o estudo propde
modelos de otimizag@o baseados na metodologia do problema do caixeiro viajante (TSP)
e em abordagens heuristicas para problemas de maior complexidade computacional. A
primeira etapa do modelo proposto envolve a atribui¢do de pontos iniciais na area a ser
varrida, utilizando duas abordagens iniciais: pontos aleatorios e pontos equidistantes. Os
pontos de interesse sdo gerados por um modelo de localizagdo de méaxima cobertura
(MCLP) ou um modelo baseado na heuristica GRASP. Apds a selecdo dos pontos, o
modelo realiza o roteamento utilizando a modelagem TSP. Considerando que os modelos
sdo reativos € a cobertura das rotas € determinada ao final, um modelo iterativo foi
proposto para realizar o roteamento até atingir a cobertura minima desejada. Para um
elevado nimero de pontos de interesse, 0 método iterativo emprega solugdes heuristicas
para a construcdo das rotas, utilizando os métodos GRASP e Vizinho Mais Préximo. Os
resultados demonstram que essas abordagens podem ser opg¢des eficazes para o
roteamento em problemas de varredura, visando a cobertura de areas geograficas

estratégicas ao longo do litoral brasileiro.



Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the
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OPTIMIZING SHIP ROUTES IN GEOGRAPHIC AREA COVERAGE SYSTEMS
WITH POINTS CAPTURED BY THE ROUTES

Marcio André Aratjo Gongalves

October/2024

Advisor: Virgilio Jos¢ Martins Ferreira Filho

Department: Production Engineering

This work addresses the problem of naval routing with the goal of simultaneously
optimizing the scanning process and the coverage of a specific maritime area. Currently,
scanning patterns follow specific standards, but do not directly aim at route optimization.
Therefore, the study proposes optimization models based on the Traveling Salesman
Problem (TSP) methodology and heuristic approaches for problems of higher
computational complexity. The first stage of the proposed model involves assigning
initial points in the area to be scanned, using two initial approaches: random points and
equidistant points. The points of interest are generated by a Maximum Coverage Location
Problem (MCLP) model, or a model based on the GRASP heuristic. After the points are
selected, the model performs routing using TSP modeling. Given that the models are
reactive, and route coverage is determined at the end, an iterative model was proposed to
perform routing until the desired minimum coverage is achieved. For a large number of
points of interest, the iterative method employs heuristic solutions for route construction,
using the GRASP and Nearest Neighbor methods. The results demonstrate that these
approaches can be effective options for routing in scanning problems, aiming at the

coverage of strategic geographic areas along the Brazilian coastline.
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1 INTRODUCAO

O territorio maritimo brasileiro, conhecido como Amazonia Azul, abrange uma area
de cerca de 4,5 milhdes de quilometros quadrados, equivalente a mais da metade da area
do Brasil continental (Figura 1). De acordo com a COMISSAO INTERMINISTERIAL
PARA OS RECURSOS DO MAR (CIRM), um estudo sobre o limite exterior da
Plataforma Continental Brasileira foi encaminhado a Organizacdo das Nag¢des Unidas
(ONU), visando a ampliacdo da Amazdnia Azul, totalizando 5,7 milhdes de km? de area
maritima. Essa regido possui uma grande importancia estratégica, econdmica e ambiental
para o pais, pois nela se encontram recursos naturais, energéticos ¢ bioldgicos de alto
valor (ABREU, 2007). Conforme a LEI N° 8.617, DE 4 DE JANEIRO DE 1993, que
dispde sobre o Mar Territorial Brasileiro, a Zona Economica Exclusiva Brasileira e a
Plataforma Continental Brasileira, a exploragdo e a conservacdo desses recursos exigem
uma atuacdo efetiva do Estado brasileiro, que deve garantir a soberania nacional ¢ a
sustentabilidade da Zona Econdmica Exclusiva (ZEE), onde o Brasil tem direitos

exclusivos sobre as atividades econdmicas realizadas no mar.
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Figura 1 — Mar Territorial Brasileiro
Fonte: www.naval.com.br.

A Amazbnia Azul ¢ também um cenario de desafios e oportunidades para o
desenvolvimento nacional, especialmente em relagdo ao potencial do pré-sal (Figura 2),

uma camada de petréleo e gés localizada abaixo do leito marinho, que pode representar



uma fonte de riqueza e de financiamento de politicas sociais (OLIVEIRA, 2012). A
Amazobnia Azul ¢ uma 4area marinha sobre a qual o Brasil exerce alguma forma de
soberania e que tem sido denominada assim pela sua extensao e riqueza de recursos. Essa
area tem um valor agregado estimado em mais de R$ 1,7 trilhdo, correspondendo a 19%
do Produto Interno Bruto (PIB) brasileiro (STILBEN, 2023). Além dos recursos vivos,
minerais e energéticos ja explorados ou em potencial (Figura 3), a Amazonia Azul
também oferece possibilidades de geragdo de energia a partir das ondas e dos ventos,

diversificando a matriz energética do pais (SOUZA, 2022).
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Figura 2 — A Provincia do Pré-sal

Fonte: PETROBRAS (2012).
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Figura 3 — Recursos Minerais do Fundo do Mar
Fonte: http://www.cprm.gov.br/publique/Redes-Institucionais/Rede-de-Bibliotecas---Rede-
Ametista/Canal-Escola/Recursos-Minerais-do-Fundo-do-Mar-2560.html.



Para garantir a protecao e o uso racional da Amazonia Azul, o Brasil precisa contar
com uma presenca naval efetiva e permanente nas suas aguas jurisdicionais. De acordo
com o DECRETO N° 5.129, DE 6 DE JULHO DE 2004, que dispde sobre a patrulha
naval, o patrulhamento naval ¢ um instrumento indispensavel para a vigilancia continua
e aresposta rapida a eventuais ameagas nas aguas jurisdicionais brasileiras. Essa atividade
ndo so refor¢a a seguranca nacional, mas também contribui para a conservacdao dos
ecossistemas marinhos, ao detectar e neutralizar ameagas subaquaticas, como poluicao,
pesca ilegal e mineracao clandestina.

Nesse sentido, o desenvolvimento tecnologico traz solugdes inovadoras para os
desafios subaquaticos, como os Veiculos Autonomos Subaquaticos (Autonomous
Underwater Vehicles - AUVs), que sdo capazes de realizar missdes militares, comerciais
e cientificas sem intervengao humana (SOUZA, 2018). Os AUVs apresentam vantagens
em relacdo aos Veiculos Operados Remotamente (Remotely Operated Vehicles - ROVs),
que exigem embarcagdes de apoio e operadores qualificados, gerando custos elevados
(GOES, 2023). Tais categorias de veiculos contribuirdo sobremaneira para o
desenvolvimento da varredura submarina.

As atividades de varredura, realizadas por meio de equipamentos especializados,
seguem rotas predefinidas com base em normas especificas. No entanto, um desafio
significativo emerge na falta de precisao no controle da distancia percorrida durante essas
missoes, prejudicando a assertividade na cobertura das areas demarcadas.

A auséncia de mecanismos precisos para avaliar o percentual de varredura dentro das
coordenadas geograficas designadas agrava a complexidade operacional. A falta de dados
confidveis compromete a eficacia global das missdes, deixando areas criticas suscetiveis
a possiveis ameagas nao detectadas. Esse dilema também impacta a capacidade de anélise
pos-missao, impedindo uma compreensdo abrangente do desempenho e dificultando
melhorias continuas nas estratégias de varredura.

Diante desse cendrio desafiador, a oportunidade de melhoria reside no
desenvolvimento de um sistema avangado de monitoramento e avaliagdo. A integragao
de tecnologias de rastreamento preciso da distancia percorrida e analise detalhada do
percentual de varredura em areas demarcadas € essencial. A consecucao desse dominio
ndo apenas aprimorara a eficécia das operagdes de varredura submarina, mas também
abrird caminho para o aumento sustentdvel no nimero de missdes, impulsionado por

dados confiaveis € uma compreensao mais profunda das operagdes.



Este trabalho propde o uso de um método de captura de pontos, através da solugdo de
um problema de caixeiro viajante, a partir de dois métodos de sele¢do de pontos. O
primeiro método, reativo, utiliza de duas modelagens para sele¢do de pontos de interesse
para o roteamento, ou “pontos de passagem”, o modelo de localizagdo de maxima
cobertura (MCLP) e o modelo com utilizagdo da heuristica GRASP para sele¢ao dos
pontos. O segundo método, iterativo, em que se calcula a cobertura a partir da rota obtida
para utilizagdo do equipamento de varredura, considerando um aumento sucessivo na
selecdao de pontos de interesse, até o atingimento do nivel minimo de cobertura definido.

Como fator de diferenciacdo dos modelos encontrados na literatura, o modelo
iterativo proposto aborda o conceito de captura de pontos dentro de uma area geografica,
sendo composto por captura de pontos fixo, a partir do posicionamento estratégico dos
meios navais dispostos na area, como também pela captura de pontos pelas rotas definidas
no modelo de roteamento, desde que dentro do raio definido pelo equipamento de
detec¢do, garantindo, assim, um determinado patamar de atendimento ao servico de

varredura da area.

1.1 Justificativa

Uma das questdes relevantes para o Brasil é a definigdo e a fiscalizagdo das Aguas
Jurisdicionais Brasileiras (AJB), que compreendem os espagos maritimos sob algum grau
de jurisdi¢ao nacional. Neste sentido, diferentes aspectos relacionados as AJB sao
abordados na literatura, tais como:

- A (i)legalidade do conceito de AJB perante o direito interno e internacional,
analisando o regime juridico das 4guas sobrejacentes a plataforma continental estendida,
que a legislacao interna classifica como AJB, mas que o direito internacional prescreve
como Alto Mar (ZANELLA, 2018).

- A publicagdo da Instru¢do Normativa N° 3, de 15 de dezembro de 2022, do
Ministério da Defesa, que estabelece o conceito de AJB perante a Marinha do Brasil, para
os fins de controle e fiscalizac¢do, dentro dos limites da legislacao internacional e nacional
(MILARE, 2023).

- Os limites das AJB e a soberania nacional além do mar territorial, discutindo os
desafios e as oportunidades para o Brasil na exploracdo dos recursos naturais € na
protecdo do meio ambiente marinho (BRASIL. LEI. 8.617, DE 4 DE JANEIRO DE
1993).



A exploracao de petrdleo ¢ uma atividade que envolve diversos desafios e riscos
ambientais, sociais e econdmicos. Segundo SANTOS (2012), um processo de
licenciamento ambiental, onde medidas de minimizagdo de possiveis impactos gerados
pela atividade de exploragao e producao sdo determinadas, ¢ um instrumento fundamental
para prevenir e mitigar os efeitos negativos dessa atividade. Nesse sentido, alguns estudos
abordam aspectos especificos da exploragdo de petrdleo no Brasil, tais como:

- As mudancas na legislacdo do setor de petréleo, que abriram espago para a
participacdo de empresas privadas e estrangeiras na exploragao das reservas brasileiras,
especialmente as do pré-sal. Essas mudangas implicam em novos desafios para a gestao
dos recursos naturais ¢ a soberania nacional (SILVA et al., 2016).

- A necessidade de investimentos em tecnologia, pesquisa e desenvolvimento para
tornar a exploracao de petroleo em aguas profundas mais segura e sustentavel, reduzindo
os riscos de acidentes e vazamentos que podem causar danos irreversiveis ao meio
ambiente e a saide humana (LUCCHESI, 1998).

- A importancia de modernizar e reestruturar a for¢a maritima naval brasileira, que
enfrenta uma defasagem tecnoldgica em relagdo aos padrdes internacionais. A forga naval
¢ responsavel pela protecao das aguas jurisdicionais brasileiras, onde se concentram as
principais reservas de petréleo do pais (ANDRADE e FRANCO, 2018).

- O incremento na utilizag¢@o de veiculos autobnomos subaquaticos (AUVs) representa
uma revolucdo na detec¢do e monitoramento de objetos submarinos. Esses veiculos
podem contribuir para a seguranca ¢ defesa das aguas brasileiras, bem como para a
identificacdo de novas areas potenciais para a exploracao de diversos minerais (BRAGA,
2014).

Diante dos pontos elencados, este trabalho procura contribuir com a literatura da area,
subsidiando no desenvolvimento de problemas afetos a otimizagdo de rotas de meios
navais, no que tange a atividade de busca e varredura submarina. Tal otimizagdo busca
apresentar um parametro de decisdo que leva em consideragdo as distancias percorridas,
que de forma indireta contribuird para otimizagao de recursos diversos tais como tempo,
consumo de combustiveis, tempo de homem em missdes, entre outros, € a relagdo de

cobertura da area navegada.



1.2 Objetivos

1.2.1  Objetivo Geral

Visando superar os desafios da varredura, este trabalho propde um modelo otimizado
de rotas que integra abordagens classicas de um problema de caixeiro viajante (TSP) com
técnicas de selecao de pontos de interesse (pontos de passagem), objetivando a geracao
de rotas mais eficientes em termos de tempo, custos e/ou recursos diversos, sem

comprometer a qualidade da atividade de varredura.

1.2.2  Objetivos Especificos

Pretende-se, também, como objetivos especificos:

(a) Identificar e selecionar pontos iniciais de varredura submarina de forma
estratégica, considerando a maximizacdo da cobertura e a eficiéncia
operacional, com solugdes exatas e, também, heuristicas;

(b) Abordar o conceito de varredura com captagdo de pontos pelas rotas entre os
pontos de passagem, incrementando com as captacdes intermediarias de
pontos no modelo;

(c) Utilizar o conceito do Problema do Caixeiro Viajante, modificado com a
captacdo de pontos pelas rotas, e apresentar como sugestdo ao conceito de
coverage path planning para varredura de areas submarinas; e

(d) Contribuir para a evolugdo continua das tecnologias de varredura submarina,
adaptando-se as ameagas emergentes ¢ as demandas operacionais em

ambientes maritimos.

1.3 Organizaciao do Trabalho

O capitulo 1 apresenta a contextualizagdo do problema que motivou a pesquisa, a
justificativa para abordagem do tema e os objetivos propostos para a dissertagdo. O
capitulo 2 apresenta o referencial tedrico, que reline pesquisas que tratam da tematica da
importancia das AJB e as vertentes para seguranca maritima. Introduz e comenta,
também, sobre a atividade de varredura submarina, a abordagem do problema do caixeiro
viajante quanto a modelos de otimizacao de rotas, localizagdo de facilidades e abordagens
heuristicas em problemas de otimiza¢do combinatoria. O capitulo 3 apresenta de forma
sintetizada, os principais trabalhos correlatos ao tema da pesquisa, subdividido nos
principais temas afetos a este trabalho. Ja o capitulo 4 apresenta a descrigao do problema

a ser estudado, classificando os modelos quanto ao método de resolugdo. Sao expostos,
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também, os modelos de abordagens para delimita¢ao de areas geograficas bem como da
inser¢ao de pontos aleatorios ou grid de pontos a serem trabalhados nesta pesquisa, além
da abordagem da coleta de pontos a serem captados pelas rotas geradas. O Capitulo 5
apresenta o modelo de caixeiro viajante, trabalhado a partir de um modelo inicial de
maxima cobertura, o qual definiu os pontos de interesse para o roteamento; o modelo de
caixeiro viajante, trabalhado a partir da sele¢do de pontos de interesse determinados via
heuristicas; e o problema do caixeiro viajante a partir da construgdo iterativa de rotas,
tendo como parametro decisorio o percentual de cobertura atingido da area. No capitulo
6 sdo apresentados as instancias e os principais resultados da pesquisa, atinentes a todos
os modelos trabalhados. As andlises e discussdes sobre os resultados obtidos no capitulo
6 sdo debatidos no capitulo 7. Por fim, as principais conclusdes e recomendagdes futuras

sao destacadas no Capitulo 8.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Atividade de Varredura Submarina

A varredura submarina, uma atividade metodicamente conduzida, representa um
campo essencial para diversas aplicagdes maritimas. Além de sua participacdo crucial em
operacoes de busca e salvamento, a varredura submarina desempenha um papel
fundamental na exploragao de recursos marinhos e na vigilancia submarina. A literatura
destaca a relevancia dessas operagdes para a seguranga maritima e a importancia de
aprimorar constantemente as técnicas e tecnologias associadas.

No contexto da exploracdo de recursos naturais, a varredura submarina
desempenha um papel crucial na identificagdo e mapeamento de depositos minerais no
fundo do mar. De acordo com GALVAO et al. (2008), a capacidade de detectar e avaliar
0s recursos submarinos permite a gestdo sustentavel desses recursos, contribuindo para o
desenvolvimento econdmico € a preservacao ambiental.

A localizagdo de objetos submersos, como destrocos de embarcagdes, € outra
aplicagdo vital da varredura submarina. A atividade ¢ essencial em operacdes de busca e
salvamento, onde a rapidez e precisdo sdo fundamentais. Estudos como o de
RODRIGUES et al. (2021) enfatizam a necessidade de técnicas avangadas para otimizar
a cobertura de areas extensas, possibilitando, em casos de emergéncias, uma resposta bem
mais eficientes.

No ambito da seguranca maritima, a varredura submarina desempenha um papel
preventivo e estratégico. A identificagdo de possiveis ameagas submersas, como minas
navais, ¢ crucial para garantir a seguranga de rotas maritimas. GONCALVES (2021)
destaca a importancia dos navios varredores, € novas tecnologias como os veiculos
autonomos, equipados com tecnologias avancadas de sonar na deteccdo precoce de
ameacas, contribuindo para a defesa eficaz de areas estratégicas.

Diversas abordagens e tecnologias tém sido objeto de estudo na literatura para
aprimorar a eficacia da varredura submarina. O uso de veiculos autdnomos subaquaticos
(AUVs) representa uma abordagem inovadora, permitindo a cobertura eficiente de areas
remotas e de dificil acesso. Segundo um estudo de BELLINGHAM (2001), os AUVs tém
a capacidade de realizar missdes de varredura de forma autonoma, coletando dados
valiosos e reduzindo a dependéncia de embarcagdes tripuladas.

Além disso, a integracdo de tecnologias como o Sonar SideScan tem se mostrado

fundamental para obter imagens detalhadas do leito marinho. Conforme destacado por



KAPCTANOVIC; MISKOVIC; TAHIROVIC (2018), a combinagdo de tecnologias
avancadas, como o Sonar SideScan, com abordagens inovadoras, como a varredura em
padroes especificos, eleva a qualidade das informacdes coletadas, resultando em
operagoes de varredura submarina mais eficientes.

Assim, a varredura submarina ¢ uma area dinamica e crucial para diversas
aplicagdes maritimas. A constante evolugdo das abordagens e tecnologias reflete a
importancia estratégica dessa atividade para a exploracdo sustentavel de recursos,

operagoes de busca e salvamento e a garantia da seguranga maritima.

2.1.1  Padroes de Varredura Submarina mais abordados na literatura
Os padrdes de varredura submarina representam estratégias fundamentais
adotadas para abranger uma area de forma sistematica, visando otimizar a eficacia da
coleta de informagdes. Dentre esses padroes, destaca-se o padrido em zigzag, uma
abordagem amplamente discutida na literatura por sua capacidade de otimizar a cobertura
da area e reduzir o tempo de varredura, como enfatizado por CHOSET e PIGNON (1997).
Este padrao (Figura 4) ¢ particularmente eficiente em operagdes submarinas, onde a

maximizacao da area coberta € a minimizagdo do tempo sdo de extrema importancia.
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Figura 4 — Padrdo de varredura "zigzag"
Fonte: GALCERAN (2014).

Outro padrao relevante € o uso de espirais, uma estratégia que pode ser adaptada
para atender a diferentes requisitos de missdes submarinas. AASEN (2019) destaca a
versatilidade desses padrdes em ambientes submarinos, onde a natureza complexa do leito

marinho e a presenca de obstaculos exigem abordagens flexiveis. A utilizagdo de espirais



permite uma cobertura mais detalhada em areas de interesse especificas, contribuindo

para uma varredura submarina mais precisa ¢ adaptada as caracteristicas do ambiente

(Figura 5).

Figura 5 — Padrdo de varredura “espiral”
Fonte: KHAN; NOREEN; HABIB (2017).

Além disso, o padrao em grade (grid) também ¢ objeto de estudo na literatura,
oferecendo uma abordagem sistematica e organizada para a varredura submarina (Figura
6). Este padrdo, muitas vezes associado a AUVs, pode ser eficaz em missdes de
mapeamento e inspecao de areas especificas. A literatura ressalta que a escolha do padrao
adequado depende das caracteristicas da missao, do ambiente submarino e dos objetivos

especificos a serem alcangados.
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Figura 6 — Padrdo de varredura “grid”
Fonte: CABREIRA; BRISOLARA; PAULO R (2019).

A adaptacdo desses padrdoes de varredura submarina de acordo com as
necessidades especificas de cada missdo reflete a constante busca por estratégias

eficientes e adaptaveis. A literatura atual destaca a importancia de considerar fatores
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como profundidade, topografia do leito marinho e caracteristicas dos objetos a serem
detectados ao escolher o padrao mais apropriado para uma missao especifica.

A abordagem sistematica por meio de padrdes de varredura submarina € essencial
para otimizar a eficacia das operagdes em ambientes marinhos. A busca continua por
estratégias inovadoras e a adaptacao dos padrdes existentes as caracteristicas especificas
do ambiente submarino sdo cruciais para aprimorar a precisdo e eficiéncia dessas

operacoes.

2.1.2  Navios Varredores
Os navios varredores, embarcagdes especializadas, desempenham um papel vital
nas operagdes de varredura submarina em larga escala (Figura 7). Projetados com a
finalidade especifica de explorar ambientes submersos, esses navios sdo dotados de
sistemas avancados de sonar ¢ sensores, consolidando-se como elementos fundamentais
na deteccao de objetos submersos. BARROS (2023) destaca a importancia crucial dessas
embarcacdes na identificagdo de minas navais, ressaltando seu papel essencial na

preservacao da seguranga em rotas maritimas estratégicas.

Figura 7 — Atividade de Varredura Submarina
Fonte: APPLIED OCEANS RESEARCH GROUP (AORG).

A complexidade e a natureza critica das operagdes desempenhadas pelos navios
varredores evidenciam a necessidade de tecnologias avancadas. A literatura sublinha que
a evolucdo continua desses sistemas € crucial para enfrentar as constantes mudangas nas

ameacas submarinas. NAIK; RANADE; LOHANI (2017) enfatizam que a atual geragao
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de sistemas de navegacdo, a qual fornece dados de altissima precisdo para o
georreferenciamento dos dados de batimetria, faz-se essencial no aprimoramento da
capacidade de deteccio dessas embarcacdes.

A identificagcdo de minas navais destaca-se como uma das principais missoes dos
navios varredores (Figura 8). A literatura destaca que a detec¢do precoce e precisa dessas
ameagas ¢ crucial para a seguranca maritima, impedindo potenciais incidentes e
garantindo a integridade das rotas de navega¢dao. A MARINHA DO BRASIL ressalta que
os navios varredores representam a primeira linha de defesa contra minas navais,
demonstrando a importancia estratégica dessas embarcagdes na protecdo de areas

maritimas criticas.

Figura 8 — Identificacdo de Minas Navais
Fonte: MINE COUNTERMEASURE VESSELS (NVL).

Além da detec¢do de minas, os navios varredores desempenham um papel vital na
manuten¢ao da seguranca em rotas maritimas estratégicas. Essas rotas sao fundamentais
para o comércio internacional e a mobilidade naval, sendo essencial garantir a
navegabilidade sem ameagas submersas. O desempenho eficaz dos navios varredores
contribui diretamente para a segurancga global e o funcionamento ininterrupto das rotas
maritimas.

A constante evolugao tecnoldgica e a adaptacao estratégica dos navios varredores
refletem a necessidade de enfrentar ameacas submarinas em constante mudanga. A
literatura destaca a importancia de investir em pesquisas e desenvolvimento para manter
a eficacia dessas embarcacdes na identificacdo de ameagas e na preservagao da seguranca

maritima.
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2.1.3  Veiculos Autonomos Subaquaticos (Autonomous Underwater Vehicles —
AUV)

Os Veiculos Autonomos Subaquaticos (AUVs) emergem como uma categoria
revolucionaria de veiculos submarinos nao tripulados, dotados de capacidade autonoma
para executar tarefas especializadas de varredura submarina. A literatura destaca o papel
crucial desses dispositivos, especialmente em areas de dificil acesso para navios
tradicionais, onde sua autonomia se traduz em flexibilidade operacional sem precedentes.
A ampla aplicagao dos AUVs ¢ evidenciada por HASSANEIN (2023), que relata sua
utilizacdo expressiva na exploracdo oceanica, inspe¢do de dutos submarinos e
mapeamento de leitos marinhos.

A exploragdo oceanica representa uma das areas de destaque para os AUVs, que
desempenham um papel fundamental na pesquisa e descoberta de novos fendmenos e
espécies marinhas. SOUZA (2018) ressaltam que a autonomia e a capacidade de
adaptacdo desses veiculos permitem a execucdo de missdes extensas € complexas em
ambientes marinhos desafiadores. Seja mapeando ecossistemas submarinos ou coletando
dados bioldgicos, os AUVs contribuem significativamente para a compreensdo dos
oceanos.

Além disso, a inspe¢do de dutos submarinos € outra aplicagdo essencial dos
AUVs. Em operagdes de manutencdo e monitoramento de infraestruturas submarinas,
esses veiculos desempenham um papel insubstituivel. Segundo NICHOLSON e
HEALEY (2008), os AUVs podem realizar inspegdes detalhadas e precisas, identificando
potenciais danos ou vazamentos em dutos submarinos, contribuindo para a eficiéncia

operacional e a seguranga das instala¢des, conforme Figura 9.

Figura 9 — AUV inspecionando um duto submarino
Fonte: https://www.oceaneering.com/pt/oceaneering-announces-freedom-auv-achieves-trl-6-for-
pipeline-inspection/.
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O mapeamento de leitos marinhos ¢ uma area em que os AUVs tém se destacado,
oferecendo uma abordagem eficiente e detalhada. NICHOLSON e HEALEY (2008)
destacam, ainda, que a capacidade dos AUVs de realizar varreduras de alta resolugdo em
grandes areas submarinas ¢ vital para o entendimento da topografia do leito marinho
(Figura 10), identificacdo de habitats e localizagdo de potenciais sitios arqueoldgicos

subaquaticos.
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Figura 10 — AUV escaneando terreno submarino
Fonte: SHEN et al. (2017).

A expansdo das capacidades e aplicagdes dos AUVs reflete o crescente
reconhecimento de sua eficicia e versatilidade na comunidade cientifica e industrial. A
busca continua por inovacdes tecnoldgicas e aprimoramentos na autonomia desses
veiculos prometem ampliar ainda mais seu impacto nas pesquisas submarinas e atividades

industriais.

2.1.4 Sonar de Varredura Lateral
O Sonar de Varredura Lateral emerge como uma tecnologia vital e transformadora
na conducao de operacdes de varredura submarina, desempenhando um papel crucial ao
proporcionar imagens detalhadas do fundo do mar. Sua capacidade de emitir pulsos
sonoros € mapear a topografia do leito marinho ¢ essencial para a identificagdo precisa de
objetos e estruturas subaquaticas (Figura 11). A literatura destaca a importancia
estratégica dessa tecnologia, destacando seu papel na melhoria significativa da acuracia

das operagoes de varredura submarina.
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O processo de emissao de pulsos sonoros pelo Sonar de Varredura Lateral revela-
se um método altamente eficaz para a obtencdo de informagdes detalhadas do ambiente
submarino. JUNIOR (2009) ressalta que a capacidade de discriminar entre diferentes
tipos de substratos marinhos e estruturas subaquaticas faz do Sonar de Varredura Lateral
uma ferramenta indispensavel na pesquisa e exploragdo submarina.

A integracdo do Sonar de Varredura Lateral a veiculos autbnomos subaquaticos
(AUVs) e navios varredores representa um avango significativo na eficacia das operagdes
submarinas. A combinag¢do dessas tecnologias oferece um conjunto poderoso de
ferramentas para a coleta de dados submarinos. TANG et al. (2023) destaca que a
utilizagdo do Sonar de Varredura Lateral em conjunto com AUVs permite uma cobertura
eficiente de areas remotas e de dificil acesso, ampliando a capacidade de exploragio.

Além da mera deteccao de objetos, o Sonar de Varredura Lateral contribui para a
compreensdo da ecologia marinha e a identificacdo de sitios arqueoldgicos subaquaticos.
Pesquisa realizada por SOUZA (2006) demonstra como essa tecnologia tem sido
fundamental na identificacdo de habitats submarinos € no mapeamento de vestigios
histéricos, enriquecendo nao apenas o conhecimento cientifico, mas também

contribuindo para a preservagao do patriménio cultural subaquatico.

Figura 11 — Ilustracdo do emprego do sonar de varredura lateral
Fonte: DE SOUZA et al. (2009).
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2.1.5 Planejamento da trajetoria de cobertura para AUV (The Coverage Path
Planning)

O planejamento da trajetoria de cobertura para Veiculos Subaquéticos Autonomos
(AUVs) ¢ uma area crucial na robdtica submarina, visando otimizar a exploracdo de
ambientes submersos (Figura 12). Diversos estudos abordam estratégias para eficientes
algoritmos de cobertura que permitam aos AUVs mapearem e explorarem ambientes

submarinos de maneira sistematica.

km

Figura 12 — Exemplo comparativo entre algoritmos de Coverage Path Planning
Fonte: GUO et al. (2021).

CHOSET (2001) destaca a importancia do planejamento de cobertura na robdtica,
sendo essencial para a eficacia da missdo. Em ambientes aquaticos, o uso de AUVs para
a cobertura de 4reas extensas ¢ especialmente desafiador devido a dindmica e
complexidade dos oceanos. O trabalho de GALCERAN (2014) introduz estratégias
especificas para o planejamento de cobertura em ambientes subaquaticos, reconhecendo
a singularidade desses cendrios.

Para cobertura em ambientes complexos, como recifes de coral ou leitos marinhos
irregulares, GALCERAN (2014) propdem estratégias de planejamento de trajetoria
especificas para AUVs. Essas estratégias visam maximizar a eficiéncia na coleta de dados
em areas criticas e minimizar o consumo de energia, fator crucial para operagdes de longa
duracao.

No contexto de cobertura 3D, ATKAR et al. (2005) apresentam um método de
planejamento de trajetoria que leva em consideracdo a geometria ndo convexa de objetos
subaquaticos. Isso ¢ essencial para a pintura de estruturas submarinas ou a inspe¢ao
detalhada de superficies complexas.

Diversos desafios associados ao planejamento de trajetéria para AUVs sdo

discutidos por WU et al. (2012), incluindo a presenca de obstiaculos modveis e alvos
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subaquaticos. O trabalho destaca a importancia de estratégias baseadas em grafos para
lidar com essas situagdes dinamicas.

2.2 Modelos de Roteamento de Veiculos

Em contextos logisticos, a otimizagdo do roteamento de veiculos desempenha um

papel crucial na redugdo de custos e no aumento da eficiéncia dos processos de entrega.
Segundo BALLOU (1993), a escolha adequada das

rotas pode impactar
significativamente a economia de recursos, reduzindo o consumo de combustivel e

diminuindo o tempo de transporte. Modelos matematicos e algoritmos avangados sao

essenciais para encontrar solugdes 6timas diante das multiplas varidveis envolvidas, como
restricdes de capacidade, horarios e preferéncias dos clientes.

A otimizac¢ao do roteamento de veiculos representa uma peca fundamental para
aprimorar a eficiéncia operacional em diversas areas, notadamente em logistica e
transporte. A complexidade inerente a essas operagdes demanda a utilizagdo de modelos

e técnicas especificas, resultando no desenvolvimento de abordagens inovadoras para
lidar com desafios logisticos cada vez mais complexos.

O Problema do Caixeiro Viajante (Traveling Salesman Problem - TSP) destaca-
se como um dos modelos fundamentais no roteamento de veiculos. Este problema,
conhecido por sua complexidade computacional, consiste em encontrar a rota mais curta
que visita um conjunto de locais e retorna ao ponto de origem (Figura 13). Segundo
ZAMBITO (2006), o TSP ¢ uma ferramenta valiosa para otimizar rotas de entregas,

minimizando distancias percorridas e, consequentemente, custos operacionais.
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Figura 13 — Exemplo de aplica¢do do Problema do Caixeiro Viajante

Fonte: REINBLATT (2022).

Outro modelo relevante ¢ o Problema de Roteamento de Veiculos (Vehicle

Routing Problem - VRP), que considera multiplos veiculos e pontos de entrega, buscando
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otimizar a distribui¢do eficiente das cargas. Autores como TOTH e VIGO (2014)
destacam a aplicabilidade do VRP em cenarios logisticos complexos, onde a alocagdo
estratégica de veiculos e a defini¢do de rotas eficientes sdo cruciais para a satisfacdo do
cliente e a reducao de custos.

A abordagem especifica do Problema de Roteamento de Veiculos com Restrigao
de Distancia (Vehicle Routing Problem with Distance Constraint - VRPDC) adiciona uma
camada adicional de desafio, considerando limites de distancia nas rotas. Este modelo,
abordado por MARKOVIC; PETROVIC; MARKOVIC (2017), ¢ particularmente
relevante em contextos urbanos, onde restrigdes ambientais e regulatorias podem impor
limites especificos as distancias percorridas pelos veiculos.

A utiliza¢do de modelos de roteamento de veiculos estende-se além da logistica
tradicional, abrangendo setores como servigos de emergéncia, coleta de lixo e distribui¢ao
de mercadorias pereciveis. A literatura destaca a importancia continua da pesquisa e
desenvolvimento nessa area, visando a adaptacdo dos modelos existentes e a criagdo de
abordagens inovadoras para enfrentar os desafios emergentes na otimizagao de rotas.

Para o desenvolvimento deste trabalho sera utilizada a modelagem do Problema

do Caixeiro Viajante para otimizagao de rotas dos meios submarinos abordados.

2.2.1 Problema do Caixeiro Viajante (Traveling Salesman Problem - TSP)

O TSP destaca-se como um dos problemas mais proeminentes ¢ estudados em
otimizacao combinatoria. Sua formulagao classica consiste em encontrar 0 caminho mais
curto que visita cada ponto em um conjunto exatamente uma vez, retornando ao ponto de
origem. Essa problematica, apesar de sua aparente simplicidade, tem implica¢des
significativas no roteamento de veiculos, desencadeando uma vasta gama de estudos e
pesquisas na busca por solucdes eficientes.

O TSP ¢ intrinsecamente ligado a otimizacdo de rotas de veiculos, onde a busca
pelo caminho mais curto tem implica¢des diretas na redugdo de custos operacionais € no
aumento da eficiéncia logistica. LAWLER et al. (1985) ressaltam que a resolugdo
eficiente do TSP ¢ fundamental para a tomada de decisdes estratégicas no roteamento,
impactando diretamente a economia de recursos ¢ a satisfagao do cliente.

A complexidade computacional do TSP, classificado como um problema NP-
completo, desafia os pesquisadores a desenvolverem algoritmos eficientes para encontrar

solucdes Otimas ou aproximadas. Diversas abordagens, como a heuristica do vizinho mais

18



proximo e algoritmos genéticos, tém sido exploradas para enfrentar essa complexidade e
encontrar solugdes vidveis em tempo habil.

A aplicac¢ao do TSP no roteamento de veiculos ndo se restringe apenas a logistica
tradicional, mas estende-se a setores como servigos de emergéncia, manutencdo de
infraestrutura urbana e distribuicdo de mercadorias (Figura 14). Autores como LAPORTE
(1992) destacam a relevancia continua do TSP na resolugdo de desafios praticos,
adaptando-se a cendrios dindmicos e considerando variaveis adicionais, como janelas de

tempo e restri¢des de capacidade dos veiculos.

Out
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Figura 14 — Exemplo de tecnologia de fabricacdo de chips usando TSP
Fonte: COOK (2012).

A evolucao das técnicas de resolugcdo do TSP reflete-se na busca por solucdes que
ndo apenas otimizem rotas estaticas, mas também considerem dinamicas em tempo real.
Pesquisas recentes exploram abordagens que levam em conta variaveis como trafego,
condi¢gdes meteoroldgicas e prioridades de entrega, integrando o TSP a modelos mais
abrangentes de roteamento de veiculos.

Dado um grafo G = (N, M) onde N = {1, ..., n} é um conjunto de vértices ou
localidades de uma rede e M = {1, ..., m! um conjunto de arestas ou estradas que ligam
as localidades da rede, o problema consiste em definir a rota de menor custo que ligue
todas as localidades, considerando que o caixeiro motorista do veiculo visite cada

localidade uma tunica vez. A cada aresta (i, j) € M estd associado um custo, ¢;j, que
representa o custo do deslocamento da localidade i para a j, € uma variavel binaria x;;,

que representa a utilizacao da aresta (i, j) pelo caixeiro e tera valor 1 se a aresta (7, j) ¢

utilizada e 0, caso contrario. Sendo S um subgrafo de G, entdo |S| ¢ o nimero de vértices
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do subgrafo S. Com base nestas informagdes, tem-se o modelo matematico classico do

TSP, proposto por (DANTZIG; FULKERSON; JOHNSON, 1954).

Z Z CijXij (1)

iEN JEN

Minimizar;

Sujeito a:

injzl i=1,....,n (2)

jEN
injzl j=1,...,n 3)
IEN
zzxijg|s|—1 VSCN,S#0 @)
ieS jes
x; €01}  ij=1..,ni%] ©)

A fungdo objetivo expressa na equacao (1) realiza o calculo do custo do percurso
do caixeiro. As restrigdes (2) e (3) garantem que toda localidade da rede, o caixeiro chega
apenas uma vez na localidade e sai apenas uma vez da localidade. A restri¢do (4) assegura

a formacao de uma unica rota que visita todas as localidades da rede uma tnica vez.

2.3 Problemas de Localizacdo de Maxima Cobertura (Maximal Covering

Location Problem - MCLP)

O MCLP se destaca como um desafio crucial na tomada de decisdes estratégicas
relacionadas a localizagdo. Este problema envolve a escolha de locais de instalagdo de
modo a maximizar a cobertura de uma area especifica. A relevancia do MCLP transcende
o ambito tedrico, influenciando diretamente as operacdes praticas de empresas e
organizagdes. Autores pioneiros, como CHURCH e REVELLE (1974), destacam a
importancia do MCLP, particularmente na localizagdo estratégica de depositos,
evidenciando sua relevancia na eficiéncia global do roteamento e distribuigao.

O MCLP ¢ frequentemente aplicado em situagdes nas quais a cobertura eficiente
de uma determinada area ¢ crucial para o sucesso das operacdes. No contexto do
roteamento de veiculos, a escolha estratégica dos locais de instalagdo influencia
diretamente o alcance e a eficacia das rotas estabelecidas. A pesquisa de DASKIN (2013)

destaca que a abordagem do MCLP ¢ vital para setores nos quais a proximidade
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geografica dos depdsitos € determinante, como na distribuicao de produtos pereciveis ou
na prestacdo de servicos de emergéncia.

A complexidade do MCLP reside na combinacdo de varidveis, como a cobertura
efetiva de uma area geografica, os custos associados a instalagdo e manutencao dos locais,
bem como as restrigdes operacionais. Estratégias heuristicas e algoritmos de otimizacao
sdo frequentemente empregados para encontrar solucdes eficientes diante da
complexidade computacional inerente ao MCLP. A pesquisa de CHURCH e REVELLE
(1974) representa um marco nesse campo, proporcionando um entendimento inicial e
solido das implicagdes praticas e teoricas do MCLP.

A aplicacdo do MCLP na localizagdo estratégica de depositos tem implicacdes
diretas na otimizagdo das rotas de veiculos. A escolha adequada dos locais de instalagdo
ndo apenas maximiza a cobertura da area de servigo, mas também contribui para a reducao
de custos operacionais, diminuindo as distancias percorridas pelos veiculos. A pesquisa
de PACHECO e CIRQUEIRA (2016) destacam que a abordagem do MCLP ¢
fundamental para empresas que buscam otimizar sua rede de distribui¢do, adaptando-se
dinamicamente as demandas do mercado.

Segundo ARAKAKI (2003), o MCLP tem como objetivo principal atender a
demanda, e sua determinacdo de cobertura se baseia na posicdo do ponto de demanda em
relacdo a, pelo menos, uma facilidade. Nesse contexto, um ponto de demanda ¢
classificado como coberto se estiver a uma distancia inferior a distancia critica S pré-
definida, de, pelo menos, uma facilidade. Se a distancia entre o ponto de demanda e a
facilidade exceder S, a demanda correspondente ¢ considerada ndo coberta. Portanto,
pode-se concluir que o MCLP ndo impde restricdes de capacidade e ndo requer a
cobertura de todas as areas de demanda.

Neste modelo, mantém-se os conceitos de facilidades candidatas a serem abertas
e cobertura, considerando os seguintes elementos na modelagem:

e S —aarea de demanda ¢ coberta se estiver dentro desta distancia;
e N={I,2, .., n}—conjunto de pontos de demanda;

e M=1{1,2,..,n}—conjunto de pontos de facilidades;

e D; — Demanda da populagdo da area i;

e p —quantidade de facilidades que se deseja instalar;

e D;j - menor distancia do n6 7ao né j;

e N;={j€]jld; =S}k
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e x; — varidvel de decisdo bindria que, recebe 1 se uma facilidade for aberta no
local j € ] e, 0 caso contrario; e

e y; —variavel de decisdo que, recebe 1 se o ponto de demanda ¢ atendido e, 0

caso contrario.

CHURCH e REVELLE (1974) modelaram o problema MCLP da seguinte forma:

Maximizar:
z D; y; (6)
iEN
Sujeito a:
Z Xj = Vi VieN (7)
JEN;
Z Xj =P (8)
jEM
x; € {0,1} VieM 9)
y; € {0,1} Vi EN (10)

A Fungdo Objetivo (6) busca maximizar a populagdo atendida pelas facilidades
abertas. As Restri¢coes (7) garantem que um ponto de demanda i € I s6 pode ser atendido
por uma facilidade j € ] que seja aberta e cuja cobertura atenda ao local de demanda. O
parametro d;; garante que as coberturas sejam respeitadas. As Restrigoes (8) garantem
que a quantidade méaxima de facilidades abertas seja respeitada, definida pelo parametro
p. As Restrigdes (9) e (10) garantem que as variaveis de decisdo do modelo sao do tipo
binarias.

No cenario logistico contemporaneo, a evolu¢do do MCLP continua a ser
impulsionada pela busca de solugdes que considerem varidveis dinamicas, como
flutuagdes na demanda, mudancas geograficas e consideracdes ambientais. A integragao
do MCLP a abordagens mais avangadas, como Algoritmos Genéticos e Machine
Learning, reflete a adaptacao continua dessa metodologia as demandas emergentes da

logistica moderna.
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2.4 Abordagens Heuristicas em Otimizacio Combinatéria
As abordagens heuristicas surgem como instrumentos poderosos na resolugdo de
problemas de otimiza¢do combinatoria, proporcionando solu¢des aproximadas em tempo
habil (Figura 15). Essas técnicas, embora ndo garantam a obtencao da solugdo 6tima, sao

cruciais diante da complexidade computacional inerente a muitos problemas praticos.

Figura 15 — Método de solugdo heuristico
Fonte: https://cantinhodomanel.blogspot.com/2007/08/0-que-heurstica.html.

O emprego de abordagens heuristicas ¢ amplamente reconhecido e explorado na
literatura, representando uma resposta eficiente aos desafios apresentados por problemas
como o VRP e o TSP. Autores como BLUM e ROLI (2003) destacam que a natureza NP-
dificil de muitos problemas de otimiza¢do combinatoria demanda estratégias inovadoras,
e as heuristicas emergem como ferramentas versateis nesse contexto.

Entre as abordagens heuristicas, a Heuristica GRASP (Greedy Randomized
Adaptative Search Procedure) desponta como uma técnica amplamente aplicada na
resolugdo de diversos problemas combinatorios. RESENDE e RIBEIRO (2005)
enfatizam a flexibilidade e eficacia da GRASP, que combina a exploracao heuristica com
elementos de aleatoriedade, gerando solugdes de alta qualidade em um espago de busca
complexo.

Outra abordagem heuristica cldssica ¢ a do Vizinho Mais Proximo (Nearest
Neighbor Heuristic), amplamente aplicada no contexto do TSP. CORDENONSI (2008)
ressalta a simplicidade e eficiéncia dessa heuristica, que consiste em selecionar, a cada
passo, o vizinho mais proximo do ponto atual. Embora ndo garanta a solu¢ao o6tima, a
heuristica do Vizinho Mais Préximo oferece resultados satisfatorios, especialmente em

instancias de problemas de grande escala.
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A aplicagdo dessas heuristicas ndo se limita apenas a problemas cldssicos de
otimiza¢do. Em contextos como o MCLP (Maximal Covering Location Problem),
heuristicas adaptativas sdo exploradas para encontrar solu¢cdes aproximadas eficientes,
como evidenciado por REVELLE e SWAIN (1970) em seus estudos pioneiros sobre o
problema.

As abordagens heuristicas desempenham um papel vital na resolu¢ao eficiente de
problemas de otimizacdo combinatoria. Seja no roteamento de veiculos, na localizacao
estratégica de instalacdes ou em outros dominios logisticos, as heuristicas oferecem
solucdes aproximadas que atendem as demandas praticas e temporais impostas pela

complexidade dos problemas.

2.4.1 Heuristica GRASP (Greedy Randomized Adaptative Search Procedure)

A heuristica GRASP, proposta por FEO e RESENDE (1989), se estabeleceu como
uma abordagem robusta na resolugdo de problemas complexos de otimizacdo
combinatoria. Essa técnica, baseada em uma abordagem iterativa, amalgama principios
de construcao gulosa com estratégias de busca local, demonstrando sua versatilidade e
eficdcia em uma variedade de contextos.

O cerne da heuristica GRASP reside na busca de solucdes de alta qualidade,
aproveitando uma combinacdo inteligente de construcao gulosa e aleatoriedade. Durante
cada iteragdo, a heuristica constréi solugdes parciais, utiliza mecanismos de aleatoriedade
para diversificar as escolhas e, posteriormente, aplica procedimentos de busca local para
aprimorar a solu¢do obtida (Figura 16). Essa combinacdo estratégica visa contornar
otimos locais e explorar eficientemente o espaco de solucdes. Os pseudocodigos
genéricos, da fase de construcdo e da fase de busca local, da heuristica GRASP, sao

apresentados nas Figuras 17 a 19.
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Construgdo da
Solugdoinicial

Retornaa Critério de parada
melhor solugdo atingido?

Busca Local

Memoriza
melhoressolugdes

Figura 16 — Fluxograma do algoritmo GRASP
Fonte: SIQUEIRA (2021).

proc grasp (MAX ITER)
Carregar Instancia_ Entrada ()
para k=1 ate MAX ITER faca
Solucao = constroiSolucao ()
Solucao = buscalLocal ()
atualizaSolucao (Solucao, Melhor Solucao)
fim para
retorna (Melhor Solucao)
fim grasp

Figura 17 — Pseudocddigo genérico para heuristica GRASP
Fonte: FEO e RESENDE (1995).

proc constroiSolucao ( )
Solucao = { }
enquanto Solucao ndo estid completa faca
Construa LRC
Definir alpha para selecdo aleatdria de um elemento s da LRC
Solucao = Solucao U {s}
Adapte a funcgdo gulosa
fim enquanto
retorna (Solucao)
fim constroiSolucao

Figura 18 — Pseudocodigo da fase de construgao
Fonte: Adaptado de FEO e RESENDE (1995).

proc buscalocal (Solucao)
enquanto Solucao s ndo é um 6timo local faca
Encontre uma solugao t em V(s)
se custo(t) > custo(Solucao) entao
Solucao = t
fim se
fim enquanto
retorna (Solucao)
fim buscalocal
Figura 19 — Pseudocddigo da fase de busca local
Fonte: FEO e RESENDE (1995).
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Na heuristica GRASP, o parametro alpha (o), utilizado na fase de construcao de
solucdo inicial, conforme apresentado nos pseudocodigos (Figura 18), influencia a
intensificagdo e diversificacdo da busca. Um valor mais baixo de alpha, proximo a 0
(zero), favorece a intensificagdo, priorizando escolhas mais deterministicas e explorando
regides conhecidas da solugao. Por outro lado, um valor mais alto de alpha, préximo a 1
(um), promove a diversificacdo, permitindo escolhas mais aleatorias para explorar
diferentes regides do espaco de busca.

A escolha adequada de alpha depende da natureza do problema e da complexidade
do espago de busca. Um ajuste cuidadoso € necessario para equilibrar entre exploracao e
explotacdo, buscando encontrar solu¢des de alta qualidade de forma eficiente.
Experimentacdo pratica com diferentes valores de alpha se faz necessario para otimizar
o desempenho do algoritmo GRASP em um problema especifico.

Estudos como os de RESENDE e RIBEIRO (2005) t€ém enfatizado o papel central
da heuristica GRASP na resolu¢do de desafios logisticos contemporaneos, especialmente
no contexto do VRP. A adaptagdo da GRASP a problemas de roteamento se destaca como
um avango significativo, oferecendo solu¢des aproximadas eficientes em tempo viavel.
A natureza NP-dificil do VRP, conforme discutido por TOTH e VIGO (2002), destaca a
importancia de abordagens heuristicas como a GRASP para enfrentar a complexidade
computacional inerente.

A eficacia da heuristica GRASP nao se limita ao VRP, estendendo-se a problemas
diversos, como o MCLP e o Capacitated Vehicle Routing Problem (CVRP). RESENDE
e RIBEIRO (2003) apontam que a GRASP se destaca em lidar com problemas de grande
escala e complexidade, fornecendo solugdes que se aproximam da 6tima em muitos casos
praticos.

Além disso, a heuristica GRASP tem sido objeto de aprimoramentos e extensdes
ao longo dos anos. O desenvolvimento de variantes, como a GRASP com Path-Relinking,
introduzida por LAGUNA ¢ MARTI (1999), amplia ainda mais a aplicabilidade e o
desempenho dessa abordagem em problemas desafiadores.

Dentre os aspectos positivos e negativos da aplicagdo da heuristica GRASP em
problemas de otimizacao, podemos citar:

e Aspectos Positivos:
v' Simplicidade: O GRASP ¢ relativamente facil de implementar e entender.
Nao requer conhecimento profundo de matemadtica avancada ou teoria de
otimizacao.
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v' Adaptabilidade: O GRASP pode ser adaptado para diferentes tipos de

problemas de otimizagdo, incluindo problemas de programacao linear, ndo
linear e combinatoria.

Eficiéncia: A combinacdo de busca local e aleatoriedade permite que o
GRASP explore solucdes rapidamente, especialmente em espacos de busca
complexos.

Robustez: O GRASP ¢ robusto em relagdo a variagdes nos parametros € nas

instancias do problema.

Aspectos Negativos:

v Dependéncia de Parimetros: O desempenho do GRASP pode depender da

escolha adequada de pardmetros, como o tamanho da lista restrita de
candidatos e o nimero de iteragdes.

Convergéncia Lenta: Em alguns casos, o GRASP pode convergir lentamente
para uma solugdo Otima, especialmente quando a busca local ndo ¢
suficientemente explorada.

Sensibilidade a Inicializacdo: A qualidade da solugdo inicial gerada
aleatoriamente pode afetar significativamente o desempenho do GRASP.
Nio Garantia de Otimo Global: O GRASP nio garante encontrar a solugdo

globalmente 6tima, apenas uma soluc¢ao localmente 6tima.

A heuristica GRASP representa uma ferramenta valiosa e adaptavel para enfrentar
problemas complexos, oferecendo solugdes aproximadas que atendem as demandas
praticas e temporais impostas pela natureza dindmica e desafiadora da otimizacdo

combinatoria.

Heuristica do vizinho mais proximo (Nearest Neighbor Heuristic)

A heuristica do vizinho mais proximo, uma técnica classica na otimizacao
combinatoria, que neste trabalho serd referenciada pela sigla NN, do inglés, Nearest
Neighbor, foi introduzida por CLARKE ¢ WRIGHT (1964) e se destaca como uma
abordagem simples e eficiente para problemas de roteamento (Figura 20). A simplicidade

da heuristica reside na sua ideia central de selecionar o vizinho mais proximo para
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construir rotas iniciais, demonstrando um compromisso entre eficicia e facilidade de

implementagao.

Heuristica do Vizinho Mais Préximo.

Passo 1: Escolha o vértice do depdsito para comecar.

Passo 2: Escolher um vértice ainda n3o visitado que seja o mais
préoximo do dltimo vértice visitado que respeite a capacidade do
veiculo para inseri-lo na rota.

Passo 3: Se nenhum vértice pode ser adicionado na rota volte para
o depbsito.

Passo 4: Se todos os vértices ja foram inseridos, PARE, caso con-
trario, volte ao Passo 2.

Figura 20 — Procedimento de construg@o da heuristica do vizinho mais proximo
Fonte: ANDRETTA (2019).

A aplicacao inicial da heuristica foi focada em problemas classicos, como o TSP,
onde a eficiéncia da técnica foi notavel (Figura 21). Contudo, ao longo dos anos, essa
heuristica foi adaptada e estendida para enfrentar desafios mais complexos e variados, a
citar, VRP, problemas de agrupamento, alocacao e de localizagdo, demonstrando, assim,
a versatilidade e a aplicabilidade da heuristica em uma ampla gama de problemas de

otimizagdo combinatoéria.
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INICIO

Listar todos os vértices (nos)

Alcangou

Ir para o proximo vértice s 2
P P ultimo vértice?

E
4
Nio Valor atual
menor que
anterior?
Conectar vértice atual ao vértice
ndo visitado mais préoximo
Marcar vértice atual como visitado
Sim
y
Nio Todos os

vértices
visitados?

Figura 21 — Fluxograma do TSP usando algoritmo do vizinho mais proximo
Fonte: Adaptado de ABDULLAH (2015).

Estudos subsequentes, como os de LAPORTE (1992), exploraram as
potencialidades da heuristica em contextos mais amplos, como o CVRP e o Vehicle
Routing Problem with Time Windows (VRPTW). A adaptagdo da heuristica a esses
problemas ressalta sua versatilidade e capacidade de proporcionar solugdes inicialmente
solidas.

Embora seja reconhecida por sua simplicidade e aplicabilidade, a heuristica ndo esta
isenta de limitagdes. Em cenarios de problemas de grande escala e complexidade, a
heuristica pode gerar solugdes sub otimas. Nesses casos, adaptagdes e melhorias sdao
necessarias para garantir a eficacia da heuristica em lidar com problemas logisticos mais
desafiadores.

Dentro desse contexto, técnicas de aprimoramento da heuristica do vizinho mais
proximo tém sido propostas. Estudos como o de GENDREAU; HERTZ; LAPORTE
(1992) introduziram variantes, como a Inser¢ao do Melhor Vizinho (Nearest Insertion),

que buscam otimizar as rotas iniciais geradas pela heuristica bésica. Essas adaptacdes
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mostraram-se relevantes para a obtencao de solu¢des de melhor qualidade em problemas
complexos.

A heuristica do vizinho mais proximo, mesmo sendo uma abordagem bésica,
continua a ser valiosa em muitos contextos. Sua simplicidade e eficiéncia tornam-na uma
escolha pratica para a resolucao inicial de problemas logisticos. No entanto, a combinagao
inteligente dessa heuristica com técnicas mais avancgadas, como algoritmos de busca local
e estratégias de melhoramento, revela seu potencial em proporcionar solucgdes

competitivas em problemas mais desafiadores.

2.5 Consideracoes sobre os modelos abordados
As abordagens utilizadas para o desenvolvimento e solucdo do problema de
pesquisa apresentado neste estudo, utilizard dos modelos apresentados neste capitulo de
referencial teorico, trabalhando aspectos de determinacdo de localizagcdo de facilidades,
problema de caixeiro viajante, heuristicas e conectadas a utilizagdo de veiculos
auténomos em atividades de varredura. A descricdo do problema e defini¢do dos modelos
utilizados para solugdo de cada etapa do estudo sera apresentado ao longo do capitulo 4.
O capitulo 3 apresentara, de forma exemplificativa, a utilizacdo das abordagens
elencadas no referencial tedrico, no ambito da literatura existente, através da

extratificacdo de alguns trabalhos correlatos aos assuntos atinentes a este estudo.
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3 TRABALHOS CORRELATOS

Neste capitulo, serdo abordados alguns trabalhos relevantes da literatura, que de
alguma forma contemplam aspectos importantes ao trabalho desta dissertagdo,
divididos em topicos de conhecimento: Patrol Routing Problem, Coverage Path
Planning, Coverage Path Planning para veiculos autbnomos subaquaticos, € modelo
de integracao de localizacdo de maxima cobertura com roteamento de veiculos.

Originalmente propostos e, ainda, intensamente estudados, os modelos de
Covering Path Planning (CPP) com foco em robds e veiculos aéreos ndo tripulados
(Unmanned Aerial Vehicles - UAV), ganhou relevancia para os veiculos autbnomos
subaquaticos (Autonomous Underwater Vehicles - AUV), com um importante
incremento na literatura da area.

Outros trabalhos relacionados a cobertura de uma area geografica, com atuacao
especifica para determinado ramo de atividade, também sugiram como importante
abordagem a area de otimizagdo, como foi o caso dos trabalhos de roteamento de
patrulhas (Patrol Routing Problem — PRP) e de roteamento de veiculos

incrementando ao modelo de localizagdo de maxima cobertura.

3.1 Trabalhos de alta correlacio com a dissertacao

MATSUURA e KIMURA (2017) introduzem uma variante do classico TSP e do
Covering Salesman Problem (CSP), onde além dos nés visitados, os segmentos da rota
também podem cobrir nés nao visitados (Figura 22). Os resultados experimentais
demonstraram a eficacia do método heuristico proposto, capaz de encontrar solugdes de
boa qualidade em um curto periodo para instancias de benchmark do Covering Salesman
Problem with Nodes and Segments (CSPNS). Essa variante do TSP apresenta desafios
adicionais de complexidade computacional devido a inclusdo dos segmentos da rota,

tornando-o um problema desafiador para a otimizacao em varias areas.
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Figura 22 — (a) TSP; (b) CSP; e (c) CSPNS
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YANG et al. (2022) abordam um algoritmo de otimizagdo destinado ao planejamento
de caminhos para Veiculos de Superficie Nao Tripulados (USVs) em missdes de
monitoramento ambiental oceadnico (Figura 23). Os resultados de simulacdo
demonstraram a eficacia do algoritmo no que tange o planejamento de caminhos de
USVs, destacando sua capacidade de lidar com problemas praticos de maneira eficiente
e se mostrando uma ferramenta robusta e competitiva para problemas de TSP em larga

escala, especialmente em ambientes ocednicos desafiadores.

3 o |
X

Figura 23 — USV conduzindo a missdo de monitoramento ambiental

3.2 Patrol Routing Problem

FORERO (2008) aborda o desafio critico da vigilancia e patrulha maritima na
Marinha Colombiana, visando otimizar a cobertura de vastas areas com recursos
limitados. Para isso, propde um modelo matematico em trés etapas, adaptando o problema
ao estilo do Caixeiro Viajante Aproximado (Close Enough TSP - CETSP). O método
prioriza a proximidade das bases navais (BN), agrupa pontos conforme o alcance do radar

das plataformas e roteia eficientemente as patrulhas, conforme mostra a Figura 24.

o
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Os resultados demonstram a eficacia do modelo na produgdo de solugdes satisfatorias,
considerando diferentes alcances de radar e autonomias das plataformas. A contribui¢ao
desse trabalho reside na aplicagdo pratica de técnicas de otimizagdo, oferecendo uma
ferramenta quantitativa para a tomada de decisdo e o planejamento das operagdes,
maximizando a area de vigilancia e minimizando os custos operacionais. Além disso, o
modelo proposto pode ser adaptado para incluir outras varidveis relevantes, como janelas
de tempo e variabilidade das condi¢des de deteccdo, tornando-se uma base solida para

futuras melhorias e adaptagdes as necessidades especificas da vigilancia maritima.

3.3 Coverage Path Planning (CPP)

CABREIRA, BRISOLARA, PAULO R (2019) oferecem uma revisdo abrangente
sobre o planejamento de caminhos de cobertura (CPP) para Veiculos Aéreos Nao
Tripulados (VANTSs). Abordando desde a introdugao do problema até a classificacao dos
UAVs e revisao da literatura, o artigo destaca técnicas de decomposi¢do celular (Figura
25), métricas de desempenho e estratégias de planejamento. Ao fornecer uma analise
detalhada das abordagens existentes, o trabalho oferece uma visdao completa das
oportunidades e desafios enfrentados no CPP com VANTsS, servindo como uma valiosa
fonte de referéncia para pesquisadores e profissionais interessados neste campo em rapido

desenvolvimento.
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Figura 25 — (a) area projetada; (b) grid regular com pontos de passagem

KAPETANOVIC, MISKOVIC, TAHIROVIC (2018) apresentam um algoritmo
inovador de planejamento de caminho de cobertura para missdes de mapeamento de areas
marinhas utilizando dados de sonar de varredura lateral, com o objetivo de otimizar a
eficiéncia da exploragdo em areas marinhas de grande escala e desconhecidas. Resultados
mostram que o algoritmo, denominado “Basic Accordion Coverage Path Planner (BA-

CPP)”, adapta dinamicamente a largura das faixas do padrdo de cortador de grama com
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base no ganho de informacao local dos dados de sonar (Figura 26), replanejando a missao
sempre que detecta objetos de interesse, visando minimizar o comprimento do caminho

de cobertura.
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Figura 26 — Algoritmo BA-CPP — colocagdo de objetos de interesse (elipses)

TUNG e LIU (2019) abordam o desafio do planejamento integrado de caminho de
cobertura e do problema do caixeiro viajante (TSP-CPP) por meio de um algoritmo
genético (GA) com operadores modificados, denominado GA-TSP-CPP, visando
encontrar uma solucdo eficiente para cobrir completamente uma area de interesse com
multiplos veiculos moveis, considerando a ordem de visita das células decompostas da
area e os pontos de entrada e saida de cada célula, conforme apresentado na Figura 27,
onde os pontos amarelo e verde indicam, nos cendrios apresentados (a), (b) e (c), as
diferentes formas de entradas e saidas das células 1, 2, 3 e 4 decompostas, o que resultara,
entre outros aspectos, em uma variagdo no comprimento total da rota. O estudo demonstra
que o GA-TSP-CPP supera o desempenho da programacao dindmica em termos de
velocidade e eficiéncia, sendo mais de cem vezes mais rdpido para mapas decompostos
com grande numero de células, além de lidar com ambientes complexos e irregulares,
oferecendo uma solucdo potencialmente valiosa para o planejamento de caminhos de

cobertura em veiculos aéreos nao tripulados
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(a) (b)
Figura 27 — Influéncia da ordem de visita das células e dos pontos de entrada e saida de cada
célula no comprimento do caminho intercelular através de (a), (b) e (c)

DOGRU e MARQUES (2017) apresentam uma solu¢do para o problema de CPP
utilizando o algoritmo A* em ambientes baseados em grade (Figura 28). Os resultados
demonstram que o método € capaz de encontrar solu¢des 6timas ou proximas do 6timo
em questdo de segundos, mesmo para ambientes moderadamente complexos, enquanto

reduz o niumero de rotagdes em comparagdo com outras abordagens de CPP.

Lengih: 26 . # Rotations: &

=

Lengn 408, Rotatons: 38

(d) (e)

Figura 28 — Ambientes mostrando as trajetorias encontradas usando o algoritmo proposto

CHOSET e PIGNON (1998) apresentaram uma abordagem inovadora para o CPP,
com aplicacdes em campos como limpeza e inspecdo. A decomposicdo celular
Boustrophedon ¢ introduzida como uma técnica eficaz para dividir o espaco livre do robo

em células que podem ser cobertas com movimentos simples de ida e volta. Simulagdes
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e experimentos com robos moveis demonstram a eficacia dessa abordagem na pratica,
destacando sua capacidade de cobrir todo o ambiente de forma eficiente e sistematica,
com areas de melhoria apontadas para adaptacdo a ambientes com obstaculos curvos e
otimizacdo do caminho. A Figura 29 mostra de forma exemplificativa a decomposi¢ao

celular de uma area, que ao centro, apresenta uma restricao de movimentagao do robo.

Cell :
~ |
Q Cell

|
Cell :

—— — - — -]

Cell

Figura 29 — Decomposicdo celular Boustrophedon

WU et al. (2012) abordam o desafio do planejamento de caminho para robds moveis,
visando garantir a cobertura completa de uma darea enquanto contorna obstaculos. O
algoritmo proposto ndo apenas planeja trajetorias eficientes para cobrir toda a regido
designada, mas também incorpora uma estratégia inteligente para evitar obstaculos
(Figura 30). O algoritmo se destaca pela sua simplicidade, baixa repetitividade e alta
eficiéncia na resolugdo dos problemas de cobertura. Essa abordagem promete contribuir
significativamente para a autonomia e a eficacia dos robds moveis em diversas aplicagoes,

desde inspegdes industriais até operagdes de limpeza.
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Figura 30 — Layout do ambiente (esquerda); CPP (direita)

MA, SUN, GAO (2023) apresentam um método aprimorado de planejamento de
caminho de cobertura completa para robds moveis, utilizando a decomposi¢ao celular

Boustrophedon para dividir o mapa em sub-regides e tratar a ordem de visita como um
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problema do caixeiro viajante generalizado com coleta e entrega (GTSPPD), conforme
apresenta a Figura 31. Resultados experimentais demonstram a superioridade do método
proposto, que utiliza um algoritmo de busca de grande vizinhanga adaptativa (ALNS)
para reduzir significativamente o custo total do caminho, destacando sua relevancia para
aplicagdes de robdtica, como limpeza de residuos maritimos e planejamento de caminho

para robos varredores de chao.

Figura 31 — Comparagdo do resultado do CPP completo

GALCERAN e CARRERAS (2013) fornecem uma visdo abrangente do CPP na
robdtica. Revisando os métodos existentes, o estudo classifica os algoritmos de CPP com
base em sua abordagem heuristica ou completa, assim como em sua execucao off-line ou
on-line, considerando a garantia de cobertura completa ¢ o conhecimento prévio do
ambiente. Além disso, sdo discutidos os desafios e limita¢des enfrentados em ambientes
complexos, onde alcancgar todos os critérios ideais de cobertura pode ser impraticavel. O
artigo preenche uma lacuna na literatura ao oferecer uma revisao abrangente dos avangos

recentes em CPP, servindo como ponto de partida para pesquisadores iniciantes na area.

OH et al. (2004) apresentam uma abordagem inovadora para a navegacao autdnoma
de robos de limpeza em ambientes desconhecidos, propondo o uso de um mapa baseado
em células triangulares (Figura 32), que oferece maior flexibilidade e caminhos mais
curtos em comparacdo com mapas tradicionais baseados em células retangulares.
Simulacdes de computador confirmam a eficacia do método, demonstrando a capacidade
do robo de navegar completamente em um espaco de trabalho, destacando vantagens
como maior flexibilidade de movimento, caminhos mais curtos, eficiéncia de cobertura e

menor redundancia de limpeza.
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ZELINSKY et al. (1993) abordam o desafio de encontrar um caminho de cobertura
completa em ambientes ndo estruturados para robos moéveis, relevante para aplicagdes
como aspiradores de pd autdnomos e detectores de minas terrestres. Os autores propdem
uma solucao baseada na extensao da metodologia de planejamento de caminho usando a
transformada de distancia, implementada em um rob6 modvel autdnomo chamado
Yamabico (Figura 33). Embora o artigo tenha sido um marco em 1993, destacando a
importancia do planejamento de caminhos eficientes em ambientes ndo estruturados,
avangos significativos foram feitos desde entdo, demonstrado por pesquisas mais

recentes, como o estudo de GALCERAN e CARRERAS (2013).
} ﬁﬁ%}

Figura 33 — Exemplo de saida do simulador AMROS da navegacdo Yamabico

3.4 Coverage Path Planning para Veiculos Autonomos Subaquaticos
GALCERAN (2014), em sua tese na Universidade Girona (Espanha), busca
desenvolver algoritmos eficientes e robustos para inspecionar € mapear estruturas

complexas no fundo do mar. Com foco na incerteza, geometria e saliéncia do terreno, a
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tese apresenta trés principais contribui¢cdes: métodos de planejamento 2D e 3D (Figura
34), bem como replanejamento em tempo real. Esses métodos foram avaliados usando
dados de sonar reais e experimentos com o veiculo subaquatico GIRONA 500. Os desafios
enfrentados incluem a incerteza do ambiente subaquatico, a geometria do terreno ¢ a
eficiéncia computacional. As conclusdes destacam a eficiéncia dos métodos propostos,

sua aplicabilidade pratica e a importancia da integracao multidisciplinar.

(a) Cell decomposition. (b) Adjacency graph.

X (m)

(c) Coverage paths within each cell.  (d) Coverage path for effectively planar ter-
rain on the bathymetric map (top).

(e) Coverage path for effectively planar ter-
rain on the bathymetric map (slanted).

Figura 34 — Aplicagdo do algoritmo de decomposigdo Morse-based Boustrophedon

AASEN (2019), em sua dissertacdo na Norwegian University of Science and
Technology (NTNU), desenvolve um método eficiente de planejamento de trajetoria para
mapeamento do leito marinho com um veiculo auténomo, visando otimizar a cobertura
da area, reduzir o tempo de mapeamento e melhorar a precisdo dos dados coletados. O
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método proposto se destaca pela capacidade de otimizagdo da cobertura da area,
adaptacdo a diferentes condi¢des maritimas e redu¢do do tempo necessario para o
mapeamento, demonstrando uma melhoria significativa na eficiéncia e precisdo do
mapeamento subaquatico em comparagao com outros métodos, apesar da necessidade de

validacdo adicional e dependéncia de tecnologia avangada.

SINHA (2021) apresenta um método inovador de planejamento de caminho para
veiculos subaquaticos autonomos (AUVs), com foco na cobertura de multiplas regides de
interesse em ambientes marinhos. O método proposto utiliza um algoritmo de
agrupamento baseado em densidade para dividir a area de interesse em varias regides e,
em seguida, aplica um algoritmo genético para encontrar a sequéncia 6tima de visitar
essas regioes, considerando pontos de entrada e saida para cada uma delas (Figura 35).
Os resultados, obtidos por meio de simulagdes e comparagdes com outros métodos
existentes, demonstram que o método proposto consegue reduzir o comprimento do
caminho, o tempo de missdo e o consumo de energia dos AUVs. No entanto, o estudo
também apresenta algumas limitagdes, como a dependéncia de validacao adicional em

diferentes condi¢gOes maritimas e a auséncia de testes reais com um AUV.

@ ‘ (b)
Path length = 84.09 NM " Path length = 78.19 NM

(¢) Path length = 66.75 NM

Figura 35 — Caminho obtido por (a) implanta¢do convencional, (b) agendamento de tarefas, (c)
metodologia proposta

MAZA e OLLERO (2007) abordam o desafio de realizar operagdes de busca
cooperativa utilizando uma equipe de UAVs heterogéneos, propondo algoritmos que

dividem eficientemente a area entre os veiculos e a cobrem com um padrao de varredura
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em zigzag (Figura 36). Resultados de simulacdes destacam a viabilidade da abordagem,
embora limitados pela simplicidade do cendrio, manuten¢dao de altitude constante e
auséncia de consideracdes sobre ruido, incerteza, comunicagdo ¢ coordenagdo entre os
UAVs. O artigo conclui que, embora adequados para cenarios simples, os algoritmos
podem ser estendidos para problemas mais complexos, sugerindo ampliagdes para a

cooperagdo entre veiculos aéreos e terrestres autonomos.

Avea partsion
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Figura 36 — (a) resultado da parti¢do de areas, (b) resultado do padrao zigzag, (c) reconfiguracao

da particdo de areas com perda do UAV 3

NAM et al. (2016) apresentam um planejador de voo offline que calcula trajetérias
eficientes de cobertura para UAVs quad-rotor, permitindo aos operadores definirem e
gerarem facilmente trajetdrias de cobertura para tarefas especificas (Figura 37). A
abordagem preenche uma lacuna na literatura ao fornecer um método pratico e facil de
usar para planejar trajetorias de cobertura, melhorando a eficiéncia das operagdes de

UAVs em diversas areas, como mapeamento, inspecao e vigilancia.

(a) (b) ©

Figura 37 — (a) Grid-Based Decomposition, (b) Caminho 6timo gerado com algoritmo
wavefiront, (c) trajetoria de cobertura gerada com interpolago ctbica
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CAl et al. (2022) abordam um método de CPP Multi-Robo (MCPP) para missdes de
Busca e Salvamento Maritimo (SAR) usando multiplos Veiculos Subaquaticos
Autoénomos (AUVs), conforme mostra a Figura 38. focando em melhorar a eficiéncia e
precisao na descoberta de alvos com imagens de sonar de Varredura Lateral (SSS).
Resultados de simulagdo demonstram que o método mantém o equilibrio da carga de
trabalho e melhora significativamente a eficiéncia e precisdo na descoberta do alvo,
estabelecendo uma base so6lida para pesquisas futuras relacionadas a missdes de SAR

maritimas.

Target -
Position \Q}s

g - Start

" Position

ITrs

Figura 38 — Cenario experimental (esquerda); trajetoria real d;)s AUVs (direita)

CAI e CHEN (2021) apresentam um planejador de caminho denominado SAR-A*
para missoes de busca e resgate maritimo em grande escala, utilizando Veiculos
Submarinos Auténomos (AUVs) equipados com Sonar de Varredura Lateral (SSS). O
método divide o espaco de trabalho em células hexagonais (Figura 39) e modela a
probabilidade de presenca do alvo como uma distribuicdo gaussiana, integrando
informagdes prévias e o desempenho do sensor. Resultados da simulagdo demonstram a
eficacia do SAR-A* em termos de nimero de curvas, distancia percorrida e confianca na
localizagao do alvo, sendo util para garantir cobertura completa e aumentar a confianga
na localizagao do alvo, com planos futuros de implementagao do sistema multi-AUV para

reduzir o tempo total de execucdo das operagdes.
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Figura 39 — O caminho gerado pelo algoritmo SAR-A* proposto

CHE, LIU, YU (2019) apresentam um algoritmo aprimorado de otimizagao de colonia
de formigas (ACO), fundamentado no algoritmo de otimizagdo de enxame de particulas
(PSO), direcionado ao planejamento de caminho de veiculos subaquaticos autonomos
(AUVs). Resultados experimentais destacam a eficacia e viabilidade do algoritmo
aprimorado em comparacao com o ACO tradicional, evidenciando sua capacidade de
superar extremos locais e garantir uma melhor qualidade e precisdo no planejamento de
caminhos para AUVs, oferecendo uma solugdo mais eficiente e precisa para o
planejamento de trajetorias em ambientes subaquaticos desafiadores, conforme

apresentado na Figura 40.

Figura 40 — Planejamento de caminho com ACO aprimorado (esquerda); Planejamento de
caminho com ACO tradicional (direita)
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GALCERAN e CARRERAS (2012) abordam o desafio de planejar trajetorias para
veiculos autdbnomos de superficie (ASVs) e veiculos autdnomos subaquaticos (AUVs)
com o objetivo de mapear o leito marinho, destacando a necessidade de minimizar a
sobreposicdo de cobertura ao navegar a uma profundidade constante acima do leito. Para
resolver esse problema, propdem um método inovador que segmenta a superficie em
regides de profundidade similar e ajusta dinamicamente a orienta¢do de varredura e o
espacamento entre passagens para maximizar a eficiéncia do caminho (Figura 41). A
validacdo do método em experimentos de simulacdo usando dados batimétricos reais

demonstra um aumento significativo na eficiéncia do caminho de cobertura.

Region 2

(w) ydeqg

T—

.

l

3.5 Problema de Localizacdo de Maxima Cobertura integrado ao Problema de
Roteamento

LAMOSA, DE MARCHI, SANTOS (2008) apresentam uma abordagem inovadora
ao propor uma formulacdo matematica para resolver de forma integrada o problema de
localizagdo de maxima cobertura (MCLP) e o problema de roteamento, com o objetivo
de determinar a localizagao de facilidades fixas e moveis para atender a demanda de uma
area especifica, minimizando o custo das rotas das facilidades moveis e maximizando o
atendimento das demandas pelas fixas (Figura 42). O estudo revela a viabilidade da
abordagem proposta, embora enfrente desafios computacionais em problemas de grande
escala, destacando aplicagdes praticas como o posicionamento de radares de vigilancia,
mas também reconhecendo limitagdes como a simplificacdo da rota movel e a falta de

métodos heuristicos para melhorar o desempenho e a qualidade das solugdes.
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Figura 42 — Exemplo ilustrativo MCLP integrado ao VRP

3.6 Relacao da Pesquisa com os Trabalhos Correlatos

O trabalho proposto tem por objetivo gerar uma rota 6tima, através do TSP, para uma
atividade de varredura submarina, onde o meio saird de um ponto de partida (base) e
retornard ao mesmo ponto ao final da rota. Tal procedimento de roteamento s6 pode ser
observado, similarmente, no trabalho de YANG et al. (2022), entretanto sem a captagao
de pontos intermediaria pelas rotas, € com a geracdo de pontos sem a abordagem de
coordenadas geograficas. O trabalho de MATSUURA e KIMURA (2017) trabalha uma
metodologia de captag@o de pontos, entretanto o artigo trabalha com o problema classico
de Covering Tour Problem, ou seja, com os pontos iniciais previamente definidos.

Os demais artigos mostram a evolucdo da teoria do Coverage Path Planning,
massificado no uso de veiculos aéreos nao tripulaveis (VANTSs), bem como a evolugdo
do conceito para os veiculos autonomos subaquaticos (AUVs).

Os topicos desenvolvidos neste trabalho estdo correlacionados com os trabalhos

citados neste capitulo, conforme disposto na Tabela 1.
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Tabela 1 — Relagdo dos Trabalhos Correlatos com topicos de Pesquisa

£ . S 8 ERE: B E
Autor(es) 'g d é l% % % g 2 % § i
g 2 2 £ g 3 < 2 3
s s £ K £ 5
a = @ £
MATSUURA e KIMURA (2017)
YANG et al. (2022)
FORERO (2008)
CABREIRA, BRISOLARA, PAULO R (2019)
KAPETANOVIC, MISKOVIC, TAHIROVIC (2018)
TUNG e LIU (2019)
DOGRU e MARQUES (2017)
CHOSET ¢ PIGNON (1998)
WU et al. (2012)
MA, SUN, GAO (2023)
GALCERAN e CARRERAS (2013)
OH et al. (2004)
ZELINSKY et al. (1993)
GALCERAN (2014)
AASEN (2019)
SINHA (2021)
MAZA e OLLERO (2007)
NAM et al. (2016)
CAl et al. (2022)
CAI e CHEN (2021)
CHE, LIU, YU (2019)
GALCERAN e CARRERAS (2012)

LAMOSA, DE MARCHI, SANTOS (2008)

GONCALVES (2024)

<

<

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4 DESCRICAO DO PROBLEMA

A condugdo eficiente de operagdes de varredura submarina ¢ crucial para a
seguranca e estabilidade de dreas maritimas estratégicas. Essas atividades, realizadas por
meio de equipamentos especializados, seguem rotas predefinidas com base em doutrinas
especificas. No entanto, um desafio significativo emerge na falta de precisao no controle
da distancia percorrida durante essas missoes, prejudicando a assertividade na cobertura
das areas demarcadas.

A auséncia de mecanismos precisos para avaliar o percentual de varredura dentro
das coordenadas geograficas designadas agrava a complexidade operacional. A falta de
dados confiaveis compromete a eficacia global das missdes, deixando areas criticas
suscetiveis a possiveis ameacas ndo detectadas. Esse dilema também impacta a
capacidade de andlise pos-missdo, impedindo uma compreensdo abrangente do
desempenho e dificultando melhorias continuas nas estratégias de varredura.

A falta de instrumentos adequados para avaliar retrospectivamente o desempenho
das operagdes submarinas limita a capacidade de identificar areas mal varridas ou nao
cobertas. Isso resulta em uma lacuna critica na capacidade de resposta e prontidao para
operagdes futuras, prejudicando a eficiéncia operacional e a seguranga das areas
monitoradas.

Diante desse cenario desafiador, a oportunidade de melhoria reside no
desenvolvimento de um sistema avancado de monitoramento e avaliagdo. A integragdo
de tecnologias de rastreamento preciso da distancia percorrida e analise detalhada do
percentual de varredura em areas demarcadas € essencial. A consecucao desse dominio
ndo apenas aprimorara a eficacia das operagdes de varredura submarina, mas também
abrird caminho para o aumento sustentdvel no nimero de missdes, impulsionado por
dados confiaveis e uma compreensao mais profunda das operagdes.

A partir da problematica descrita e da inser¢ao dos inputs para a atividade a ser
desenvolvida, tais como:

e Numero de meios navais disponiveis para as missoes;

e Tempo total para consecugdo da missao;

e (Custo de combustiveis e Homem-Hora (HH) para realizagdo da atividade;
e Delimitagdo da area geografica;

e Limitagdes operacionais dos meios navais, como autonomia de distancia;

e Janela de tempo a ser cumprida;
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e (aracteristicas do equipamento de detec¢do a ser utilizado; e

e Outros pertinentes.

Este trabalho apresenta alguns métodos para resolugao do problema descrito, onde
sdo trabalhados algoritmos desenvolvidos baseados em modelos de otimizagdo
combinatoria, bem como com a utilizagdo de heuristicas conhecidas na literatura. Os
métodos com os algoritmos, sdo avaliados em diferentes instancias, utilizando algumas
areas geograficas e/ou diferentes restricdes de navegacgao.

Como fator de diferenciacdo dos modelos encontrados na literatura, o modelo
proposto aborda o conceito de captura de pontos dentro de uma area geografica, sendo
composto por: captura de pontos a partir da posi¢ao do meio quando o mesmo chegar a
um pontos de passagem, com o entendimento que a posi¢ao do meio naval na area a ser
coberta ja garante uma cobertura inicial de pontos; e também pela captura de pontos pelas
rotas definidas no modelo de roteamento, desde que dentro do raio definido pelo
equipamento de deteccdo, garantindo, assim, um determinado patamar de atendimento ao
servigo de varredura da area.

De forma geral, o problema pode ser representado conforme Figura 43:
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Figura 43 — Descri¢do Generalizada do Problema
Fonte: Elaborado pelo Autor.



A estruturagdo do problema proposto na Figura 43, orientou o estudo no
desmembramento em formas de resolugdo, a partir de metodologias e abordagens
diversas, baseadas nos modelos anteriormente apresentados no referencial tedrico.

A metodologia de resolugdao do problema comeg¢a com a defini¢do de duas
abordagens para definicdo de pontos iniciais, abordagem de pontos aleatorios e
abordagem de pontos equidistantes ou grid. A partir desta defini¢do, o problema passa a
ser resolvido sob duas estratégias: (i) localizar para rotear e (ii) rotear iterativamente. O
estudo adiciona ao problema um procedimento de captacdao de pontos pelas rotas, a partir
da utilizacao dos equipamentos de deteccdo dos meios navais, a ser explanado no item
4.2.

No método (i), localizar para rotear, o problema apresenta duas maneiras de ser
solucionado, a primeira aborda um problema inicial de localizagao de facilidades, onde
através de um modelo de MCLP, um nimero P de pontos sdo escolhidos de forma a
maximizar a cobertura dos pontos iniciais. A segunda abordagem trabalha com uma
funcdo de avaliagdo definida dentro da heuristica GRASP para selecao destes pontos de
modo a maximizar a distdncia entre os pontos selecionados objetivando uma
maximizacdo da captacao de pontos pelas rotas. Com a definicdo dos P pontos de
interesse, 0 modelo passa ser resolvido através de um problema de caixeiro viajante.

Como as abordagens utilizadas no método (i) sdo reativas, ou seja, a cobertura
final da rota s6 € conhecida ao final da rota, em funcdao da quantidade P de pontos
definida, qualquer incremento de cobertura s6 podera ser obtido através de uma nova
defini¢do de P.

A partir de entdo, um novo modelo foi idealizado para tentar mitigar a questao do
modelo reativo, isto €, a defini¢ao do percentual objetivo de cobertura da area passa a ser
um parametro de entrada. O método (ii), roteamento iterativo, trabalha como uma escolha
incremental de pontos de interesse, dentro do conjunto de pontos iniciais (aleatorios ou
equidistantes), e o conseguinte roteamento, utilizando-se do problema do caixeiro
viajante para defini¢dao da rota 6tima a ser realizada. Ao final de cada roteamento, caso a
cobertura pré-definida ndo tenha sido atingida, um novo ponto de interesse € selecionado
€ um novo roteamento ¢ gerado.

Em fun¢do do aumento da complexidade computacional, a partir de determinado
numero #n, 0 modelo de construgdo de rotas deixa de ser resolvido pelo TSP, e passa a ser
resolvido através de duas heuristicas implementadas no estudo: heuristica GRASP e a

heuristica do vizinho mais proximo (NN). A sistematica para captagao de pontos pelas
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rotas, calculo da cobertura da rota e consequente escolha de um novo ponto de interesse,
com a resolucdo por heuristicas, ¢ a mesma do modelo de roteamento iterativo resolvido
pelo TSP.

Os modelos desenvolvidos a partir do método (i) de resolu¢ao serdo nomeados
como: “MODELO COBERTURA + MODELO ROTEAMENTO + ABORDAGEM DE
PONTOS INICIAIS”, pois a forma de resolugdo demanda um problema inicial de pontos
de cobertura e depois o roteamento via TSP.

Para os modelos desenvolvidos a partir do método (ii) de resolugao a
nomenclatura serd: “ITER + MODELO ROTEAMENTO + ABORDAGEM DE PONTOS
INICIAIS”, pois os modelos serdo iterativos na forma de selecdo de pontos iniciais, e terdo
abordagens TSP e heuristicas (GRASP e NN) para resolucao do roteamento.

A Figura 44 apresenta os métodos abordados, no que tange a resolugdo do

problema descrito:

Pontos
Equidistantes

Roteamento

Iterativo

Heuristica
GRASP

2 4

-

3 6

[ Método
. Exato (TSP) =

LEGENDA:
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1. MCLP_TSP_aleat
2. GRASP_TSP_aleat
3. MCLP_TSP_grid

4. GRASP_TSP_grid
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A - Localizar e Rotear

6. ITER_TSP_grid
7. ITER_NN_aleat
8. ITER_GRASP_aleat
9. ITER_NN_grid
10. ITER_GRASP_grid

B - Rotear e Apurar Cobertura

1Zinho mais >
Proximo (NN) I CRASP

Figura 44 — Métodos de resolug@o do problema
Fonte: Elaborado pelo Autor.

Para resolucao do problema pelo método (i), temos:

e (1) MCLP_TSP_aleat — modelo MCLP para determinagdo dos pontos de
interesse e TSP para geracao das rotas, com a utilizacdo da abordagem de

pontos iniciais aleatorios;
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(2) GRASP _TSP aleat — modelo com heuristica GRASP para
determina¢do dos pontos de interesse ¢ TSP para geragdo das rotas, com a
utilizagdo da abordagem de pontos iniciais aleatorios;

(3) MCLP_TSP_grid — modelo MCLP para determinacdo dos pontos de
interesse e TSP para geragdo das rotas, com a utilizacdo da abordagem de
pontos iniciais em grid; e

(4) GRASP_TSP grid — modelo com heuristica GRASP para
determinagdo dos pontos de interesse e TSP para geracdo das rotas, com a

utilizacao da abordagem de pontos iniciais grid.

Para resolucdo do problema pelo método (ii), temos:

(5) ITER _TSP_aleat — resolu¢do do problema de roteamento via TSP,
com selecdo de pontos de interesse de forma incremental, com abordagem
de pontos iniciais aleatdrios;

(6) ITER _TSP_grid — resolucao do problema de roteamento via TSP,
com selecao de pontos de interesse de forma incremental, com abordagem
de pontos iniciais em grid,

(7) ITER _NN_aleat—resolugdo do problema de roteamento via heuristica
do vizinho mais proximo (NN), com selecao de pontos de interesse de
forma incremental, com abordagem de pontos iniciais aleatorios;

(8) ITER_GRASP_aleat — resolucdo do problema de roteamento via
heuristica GRASP, com selecdo de pontos de interesse de forma
incremental, com abordagem de pontos iniciais aleatorios;

(9) ITER _NN_grid —resolugao do problema de roteamento via heuristica
NN, com selecdo de pontos de interesse de forma incremental, com
abordagem de pontos iniciais em grid; e

(10) ITER_GRASP_grid — resolugao do problema de roteamento via
heuristica GRASP, com selecdo de pontos de interesse de forma

incremental, com abordagem de pontos iniciais em grid.

4.1 Delimitacio de Areas e Atribuicao Inicial de Pontos

A metodologia proposta neste estudo visa aprimorar a realizacao da atividade de

varredura, estabelecendo uma abordagem estruturada para a delimitagdo da area
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geografica (Figura 45) e a selecdo eficiente de pontos de interesse ou “pontos de

passagem” a serem utilizados no processo de roteamento. Inicialmente, foram

empregadas duas abordagens distintas para a sele¢do dos pontos iniciais.
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Figura 45 — Delimitagdo de uma area geografica
Fonte: Elaborado pelo Autor.

4.1.1 Abordagem baseada em pontos aleatorios
Nesta abordagem, a delimitacdo da area ocorre a partir de coordenadas geograficas

especificas. Pontos iniciais sdo entdo atribuidos de forma aleatoria dentro dessa area. Esse

método proporciona uma distribui¢do diversificada de pontos iniciais, garantindo uma

cobertura abrangente da regidao em questao (Figura 46).

Figura 46 — Distribuicdo de pontos aleatorios na area geografica
Fonte: Elaborado pelo Autor.
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4.1.2 Abordagem baseada em "Grid" com espacamento equidistante
Nessa abordagem a area ¢ subdividida em uma grade com espagcamento
igualmente distribuido entre os pontos iniciais. Essa estratégia busca otimizar a eficiéncia

na varredura, assegurando uma cobertura sistematica e completa da regido (Figura 47).

Figura 47 — Distribui¢do de pontos equidistantes na area geografica
Fonte: Elaborado pelo Autor.

4.2 O Processo de Captura de Pontos pelas Rotas
O presente trabalho utiliza o conceito de distancia do ponto a reta como forma de
identificar pontos que estejam a uma distancia d de qualquer segmento de reta r gerado
pelo roteamento. Tal conceito pode ser mais bem visualizado pela Figura 48, onde, dada
a equagdo geral da reta r: ax, + by, + ¢, e o ponto P(x,,y,), temos:
e a¢ o coeficiente angular da reta ou a inclinagdo da reta;
e b o coeficiente linear da reta ou o sentido da reta (crescente ou decrescente);
e ¢ ¢ o termo constante ou a distancia vertical da reta em relagdo a origem; e
e (x,,¥0) sdo as coordenadas do ponto P.
Com o processo de captura de pontos pelas rotas definidas pela solu¢ao do modelo
de TSP, os pontos selecionados como pontos de passagem e os pontos captados pelas
rotas, sdo desconsiderados da préxima rodada de escolhas, quando do ndo atingimento do

percentual de cobertura minimo.
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Figura 48 — Representacdo grafica e formulagao distancia do ponto a reta
Fonte: KILHIAN (2013)
A aplicacdo desta formula permite a identificacdo de pontos que estdo a uma
distancia especifica de uma reta, formando uma regido similar a uma “faixa” ou
“corredor” em torno da reta. Esta regido ¢ delimitada por duas retas paralelas a reta

original da solugdo do roteamento, cada uma distante d de ambos os lados, conforme

mostra a Figura 49.

Figura 49 — Captura de pontos pela reta considerando distancia d
Fonte: Elaborado pelo Autor.
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5 MODELAGEM MATEMATICA

5.1 Selecao Inicial de Pontos para Roteamento Utilizando o Modelo MCLP

(MCLP_TSP_aleat / MCLP_TSP_grid)

O primeiro modelo explorado neste trabalho teve origem na ideia de obter uma
cobertura inicial da area delimitada, baseando-se no posicionamento estratégico do meio
naval que seria roteado ao passar pelos pontos de passagem. Em outras palavras, ao
posicionar o meio naval em pontos especificos da area, o modelo ja contempla uma

cobertura preliminar, calculada pelo raio de abrangéncia do equipamento do navio (Figura

50).

Figura 50 — Obtencao de cobertura inicial de pontos
Fonte: Elaborado pelo Autor.

A partir de tal perspectiva, utilizou-se o modelo de MCLP. Em cada ponto
designado como pontos de passagem, todos os pontos iniciais na area, localizados dentro
do raio de cobertura do equipamento de deteccao, sao abrangidos.

Conforme discutido na se¢do 2.3 deste trabalho, o objetivo do modelo MCLP ¢
maximizar a cobertura da demanda em uma area, estabelecendo pontos de atendimento.
Para a adaptacao a este estudo, considera-se todos os pontos iniciais distribuidos pela area
como demanda, e os pontos de passagem como pontos de atendimento. Dessa forma,
quanto maior for a cobertura da demanda, maior serd a garantia de que toda a area
geografica passou pelo processo de varredura.

O segundo passo no modelo, refere-se ao roteamento propriamente dito do meio

naval pelos pontos de passagem selecionados, onde as rotas definidas para o roteamento
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também captam pontos quando dentro do raio de cobertura a ser adotado. Para tal,
utilizou-se as formulagdes do TSP, conforme discutindo na se¢do 2.2.1 deste trabalho.
5.1.1 Formulagdo Matematica utilizando o modelo MCLP x TSP
Os modelos definidos nesta secdo sdo baseados na formulacdo do MCLP
apresentada na se¢do 2.3, e do TSP, apresentada na secao 2.2.1.
Formula¢do matematica para o modelo de MCLP, utilizado para determinagdo dos

pontos de passagem:

Conjuntos:
e NC — conjunto de noés iniciais para o modelo de cobertura (pontos iniciais)
e N; — conjunto de pontos i que podem ser cobertos pelas instalagdes j, pois
dist;; < max_cov
Pardmetros:
e dem; — demanda no ponto i. Considera-se i, no modelo de MCLP, todos os
pontos iniciais
e dist;; —distancia do nd i para o no j
Constantes:
e P —namero de pontos de passagem a serem definidos

e max_cov—raio de cobertura

Variaveis de Decisdo:

® a;; —quando a;; = 1, o nd i pode ser coberto pela localizagdo j, dentro do
raio maximo de cobertura (max_cov), caso contrario, a;; = 0

e x; — variavel binaria que permite identificar se o nd i € ativo

e y; — variavel binaria que permite identificar se a localizagdo j € ativa

Maximizar:
Z demi X (8)
iENC
Sujeito a:
Z a;;yj = X; Vj € NC )
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z yi <P (10)

jENC
x; € {0,1} Vi € NC (11)
y;j €{0,1} Vj € NC (12)

A funcao objetivo (8) maximiza a demanda coberta pelas facilidades instaladas.
A restricdo (9) garante que para uma demanda ser coberta, pela menos uma facilidade
deve ser instalada em um ponto j que seja capaz de cobri-la dentro do padrao de cobertura
definido no modelo. A restrigao (10) assegura a limitagdo do modelo quanto ao numero
de instalagdes a serem instaladas. As restri¢des (11) e (12) representam os tipos de
variaveis x e y (bindrias).

Uma observagdo importante a ressaltar, consiste na utilizagdo de demanda igual a

1 (um) em todos os pontos i, de forma que o modelo maximize o nimero de locais a serem
atendidos, desconsiderando eventuais variagdes de demanda. Entretanto, caso haja uma
eventual variacdo de demanda, dependendo da classe de problema a ser trabalhado, o
modelo ja responderd na funcdo objetivo de forma correta.

Como resultado do modelo de MCLP, obtém-se:

e Localizagdes ativas (LA) - sdo os pontos escolhidos pelo modelo em
atendimento a constante “F’, que serdo considerados os pontos de
passagem;

e Pontos Ativos de Cobertura (PAC) - sdo os pontos cobertos pelos pontos
de passagem definidos, e que serdo contabilizados no calculo da cobertura
final do modelo; e

e Pontos de Interesse (P/) - sdo as coordenadas geograficas das LA, que

serdo utilizados no modelo seguinte (TSP).

A partir do resultado do modelo MCLP, o problema passa a trabalhar sob a Otica

do modelo de TSP, gerando a seguinte formulagdo matematica:

Conjuntos:
e NR — conjunto de nos para o roteamento (pontos de passagem)

e NB — conjunto de nds para o roteamento (pontos de passagem + ponto base

0)
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e A — conjunto de arcos (i, j) gerados pelos pontos de passagem (LA)

Parametros:
e dist2;; —distancia do n6 i para 0 n6 j
Constantes:
e dist max — distancia maxima da rota
Variaveis de Decisdo:
e w;; — variavel bindria que permite identificar se o arco (i, j) €4 € ativo

e d; —variavel continua que representa a distancia acumulada em cada no i

Minimizar:
z z diStZi,jWi’j (13)
iENB jENB
Sujeito a:
wi =1 Vi € NR (19
JENB,j#i
wi; =1 vj € NR (13)
iENB,i#j
z Wij < |A|—1 VA c NB (16)
ijEA
w;; € {0,1} Vi,jEA (17)

A fungdo objetivo (13) minimiza a distancia percorrida. As restri¢des (14) e (15)

asseguram que cada cliente i seja atendido apenas uma unica vez. A restrigao (16)

assegura a eliminagdo de subtours. A restricdo (17) representa o tipo de variavel de

decisdo w;; (binaria).

5.2 Métodos Heuristicos Utilizados na Selecio de Pontos para Roteamento

(GRASP_TSP_aleat / GRASP_TSP_grid)
A partir do primeiro modelo explorado neste trabalho, MCLP_TSP, onde o intuito

era dispor de pontos iniciais a serem considerados como pontos de passagem, de forma a

garantir uma cobertura inicial para o problema, novas abordagens para sele¢ao inicial de

pontos foram introduzidas ao modelo, passando a adotar métodos heuristicos na sele¢do

inicial de pontos, em substituicao ao modelo de otimizagao MCLP.
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M¢étodo I — Selecao aleatdria de pontos iniciais

Tal método consiste na sele¢do de pontos iniciais de forma totalmente aleatoria,

seguindo 0s passos:

Entrada: Um conjunto de pontos (Pontos), um nimero desejado de pontos
(P), e um raio de cobertura (max_cov);

Passo 1: Escolher aleatoriamente P indices de pontos no conjunto;

Passo 2: Criar uma lista (LA) contendo os pontos correspondentes aos indices
escolhidos;

Passo 3: Para cada ponto em LA, encontrar todos os pontos no conjunto
original que estdo dentro do raio de cobertura desse ponto; e

Passo 4: Retornar a lista com os LA (pontos iniciais escolhidos
aleatoriamente), os indices correspondentes e a lista de todos os pontos no

conjunto original que estdo dentro do raio de cobertura dos pontos iniciais.

5.2.2  Me¢étodo II — GRASP conjunto com melhor cobertura de pontos

A segunda abordagem consiste na utiliza¢do da heuristica GRASP para selecao

inicial de pontos, tendo como fungdo de avaliacdo, determinar um conjunto de pontos

(LA) onde a cobertura desses pontos sobre os pontos iniciais, levando em consideracao o

raio de cobertura (max_cov), seja maxima.

Entrada: Um conjunto de pontos, o nimero desejado de pontos a escolher
(P), um raio (max_cov), e um parametro alpha de aleatoriedade (a);
Passo 1: Inicializar o melhor conjunto como vazio e a melhor cobertura como
0 (zero);
Passo 2: Para cada iterag@o de escolha de pontos:

a. Escolher aleatoriamente um conjunto inicial;

b. Para um nimero aproximado de a * P, realizar trocas aleatdrias no

conjunto e calcular a cobertura; e
c. Se a cobertura do conjunto modificado for maior que a cobertura

atual, atualizar o conjunto atual e a cobertura atual.
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e Passo 3: Se a cobertura atual for maior que a melhor cobertura, atualizar o
melhor conjunto e a melhor cobertura; e

e Passo 4: Retornar o melhor conjunto e a melhor cobertura.

5.2.3 Me¢étodo III — GRASP com distancia minima entre os pontos escolhidos (LA)

A terceira abordagem consiste na utilizacdo da heuristica GRASP para selecao

inicial de pontos, tendo como fun¢do de avaliagao, determinar um conjunto de pontos

(LA) onde a soma das distancias entre os pontos selecionados € os pontos iniciais seja

maxima (distanciamento minimo entre os LA, ou seja, os pontos escolhidos estdo
préximos e mais agrupados).

A constru¢ao do método se baseou em trés fungdes, a detalhar:

Funcao 1: célculo da distancia maxima.

e Entrada: Um conjunto de pontos e uma lista de pontos selecionados na fase
construtiva;

e Passo 1: Inicializar a maior distancia como 0 (zero);

e Passo 2: Para cada par de pontos consecutivos na lista de pontos selecionados,
calcular a distancia entre eles;

e Passo 3: Se a distancia calculada for maior que a maior distancia atual,
atualizar a maior distancia; e

e Passo 4: Retornar a maior distancia calculada.

Fungdo 2: esta funcdo € parte do processo construtivo do GRASP, onde a escolha
dos pontos se faz de maneira gulosa, porém com uma aleatoriedade controlada (parametro
alpha o).

e Entrada: Um conjunto de pontos, um nimero desejado de pontos a escolher
(P), e um parametro alpha (o);

e Passo 1: Inicializar uma lista vazia de pontos selecionados e uma lista de
pontos restantes;

e Passo 2: Escolher aleatoriamente um ponto inicial e adiciona-lo aos pontos
selecionados;

e Passo 3: Enquanto o tamanho dos pontos selecionados for menor que P:
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a. Calcular as distancias entre o ultimo ponto selecionado e os pontos
restantes;

b. Ordenar os candidatos por distancia;

c. Determinar uma distancia limite baseada nas distancias dos
candidatos; e

d. Selecionar aleatoriamente um ponto elegivel dentro do limite e
adiciona-lo aos pontos selecionados.

e Passo 4: Retornar a maior distancia calculada.

Funcao 3: esta fungao ¢ parte do processo construtivo do GRASP, onde itera varias
vezes para construir solugdes utilizando a abordagem gulosa controlada pelo parametro
alpha (o), e retorna a melhor solugdo encontrada.

e Entrada: Um conjunto de pontos, um nimero desejado de pontos a escolher
(P), um niimero de iteragdes e um parametro alpha (o),
e Passo 1: Inicializar a melhor solu¢ao como nula e a melhor distancia como
menos infinito;
e Passo 2: Para cada iteragao:
a. Utilizar a Funcdo 2 para construir uma solug¢ao;
b. Calcular a maior distancia entre pontos na solugdo; e
c. Se a distancia calculada for maior que a melhor distancia atual,
atualizar a melhor solugdo e a melhor distancia.

e Passo 3: Retornar a melhor solugdo e a melhor distancia.

5.2.4 Me¢étodo IV — GRASP com distancia maxima entre os pontos escolhidos (LA)

A quarta abordagem consiste na utilizagdo da heuristica GRASP para selegdo
inicial de pontos, tendo como fungdo de avaliacdo, determinar um conjunto de pontos
(LA) onde a soma das distancias entre os pontos selecionados e os pontos iniciais fosse
minima (distanciamento maximo entre os LA, ou seja, os pontos escolhidos estdo
distantes e mais espalhados).

A constru¢ao do método se baseou em trés fungdes, a detalhar:

Fungdo 1: célculo da distancia minima.

e Entrada: Um ponto, uma lista de pontos selecionados, e um conjunto de

pontos;
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e Passo 1: Inicializar a menor distancia como infinito;
e Passo 2: Para cada ponto na lista de pontos selecionados:
a. Calcular a distancia entre o ponto dado e o ponto na lista; e
b. Se a distancia calculada for menor que a menor distancia atual,
atualizar a menor distancia.

e Passo 4: Retornar a menor distancia calculada.

Fungdo 2: esta fun¢do ¢ parte do processo construtivo do GRASP, utilizando uma
abordagem gulosa modificada para escolher pontos com base nas distancias minimas e
controlada pela aleatoriedade do parametro alpha (o).

e Entrada: Um conjunto de pontos, um nimero desejado de pontos a escolher
(P), e um parametro alpha (0);
e Passo 1: Inicializar uma lista vazia de pontos selecionados e uma lista de
pontos restantes;
e Passo 2: Escolher aleatoriamente um ponto inicial e adiciona-lo aos pontos
selecionados;
e Passo 3: Enquanto o tamanho dos pontos selecionados for menor que P:
a. Calcular as distancias minimas entre o ultimo ponto selecionado e os
pontos restantes;
b. Ordenar os candidatos por distancia em ordem decrescente;
c. Determinar uma distancia limite baseada nas distancias dos
candidatos; €
d. Selecionar aleatoriamente um ponto elegivel dentro do limite e
adiciond-lo aos pontos selecionados.

e Passo 4: Retornar a lista de pontos selecionados.

Funcdo 3: esta fungdo ¢ parte do processo construtivo do GRASP, utilizando a
fase construtiva para encontrar solucdes e atualizando a melhor solu¢do encontrada com
base na menor distancia calculada.

e Entrada: Um conjunto de pontos, um niimero desejado de pontos a escolher
(P), um ntimero de iteragdes e um parametro alpha (a.);
e Passo 1: Inicializar a melhor solu¢ao como nula e a melhor distancia como

menos infinito;
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e Passo 2: Para cada iteragao:
Utilizar a Fung¢ao 2 para construir uma solucao;
b. Calcular a menor distancia entre o ponto inicial da solugdo e os
pontos restantes; e
c. Se a distancia calculada for maior que a melhor distancia atual,
atualizar a melhor solu¢ao e a melhor distancia.

e Passo 3: Retornar a melhor solugdo e a melhor distancia.

A partir do resultado dos métodos heuristicos elencados, e a conseguinte
determinagdo dos LA, o modelo passa a trabalhar no TSP, de forma similar ao modelo

MCLP x TSP.

5.3 Roteamento “Iterativo” a partir da Selecio de Pontos e Cobertura de Rota

(ITER_TSP_aleat/ITER TSP_grid)

Os modelos abordados nas secdes 5.1 e 5.2 sdo reativos, ou seja, a partir da
quantidade de pontos selecionados (P) o modelo retorna com o roteamento ¢ a
consequente cobertura da area e distancia percorrida, o que os torna mais trabalhosos na
determinagdo da quantidade de pontos P suficientes para atendimento de um determinado
nivel de cobertura. Sugere-se, nesta se¢ao, uma abordagem que trabalhe com o percentual
de cobertura da area como um parametro de entrada no modelo.

O roteamento iterativo, aqui abordado, trabalha com a sele¢do de pontos de forma
gradativa, onde se espera o retorno da rota e o calculo da cobertura de pontos iniciais,
para uma nova selecdo de pontos de passagem (LA), e assim sucessivamente, até o
atingimento do percentual de cobertura minimo definido, conforme exemplificado no

Quadro 1:

Quadro 1- Exemplo de Roteamento Iterativo
Pontos Escolha do Ponto Rota com Captura

229161

Ponto Selecionadol

—~0.0040 . J—

010045, . 00085

00050 00050

~0.0055 00085

—~0.0060 » ~0.0060

00065 { w7 00085

00070 00070

—00075 00075

—ofos0 00075 -00070  -00065  -00060  -00055 00050 —ofo80 00075 00070  0006s 00060 00055  —0.0050
431561 431561
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229101 22911 Ponto Selecionado2

=~ Base
— Rows

+ Pontos no captados .o
—~0.0040 p - 00020 | @ Pontos captados pelas rotas .
Pontos novos

00045 § o “ 00085
—~0.0050 K 00050
00055 00085
—~0.0060 » o ~0.0060
—~0.0085 00085

00070 00070

00075 00075
—ofoso o055 00070 -08oes 00060 0003 -0.0050 ofosD 00075 0000 0006 0080 00055 00050
—4.315e1 —4.315e1
229101 229161 Ponto Selecionado3
- Bose
— Rotas
Po " .o
00040 p - 0040 | @ Pontos captados pelas rots .
o Pontos novos E

00045 o “ 00085

00050 00050

~0.0055 00085

—~0.0060 » o ~0.0060

—~0.0085 00085

00070 00070

00075 00075
—ofoso o055 00070 -08oes 00060 0003 -0.0050 ofosD 00075 0000 0006 0080 00055 00050
—4.315e1 —4.315e1
. . .
. . .
. . .
229101 22911 Ponto Selecionado1s

“ 8 .

P s s Ws{‘ ]
T, s ¥ -~
PP Sdencliim

00045 00085

—~0.0050

00050

00055

00085

—~0.0060

~0.0060

—~0.0085

00085

00070 00070

—00075 00075

—ofos0 00075 -00070  -00065  -00060  -00055 00050 —ofo80 00075 00070  0006s 00060 00055  —0.0050
431561 431561

Fonte: Elaborado pelo Autor.

A cada iteragdo, o modelo recalcula a rota resolvendo um problema de caixeiro
viajante, em funcdo de uma nova configuracdo geografica dos pontos selecionados,
usando a modelagem apresentada no item 2.2./ deste trabalho.

O modelo pode ser mais bem compreendido a partir do fluxograma apresentado

na Figura 51:
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Figura 51 — Fluxograma do modelo de Roteamento Iterativo
Fonte: Elaborado pelo Autor.

Um aspecto observado no modelo exposto nesta secdo diz respeito a
complexidade computacional a ser encontrada, visto que dependendo da éarea a ser
explorada, e do raio de cobertura do equipamento a ser utilizado, o nimero de pontos de
passagem a serem escolhidos para cobertura da drea aumentara significativamente, o que
tornara o problema exponencialmente mais complexo.

Diante desta observagdo, este trabalho utilizou duas heuristicas classicas para a
resolu¢do do TSP com numeros elevados de pontos, sendo elas a Heuristica do Vizinho
mais Proximo (Nearest Neighbor Heuristic) e a Heuristica GRASP aplicada ao modelo

de TSP.

5.3.1 Utilizando a heuristica do vizinho mais préximo para resolug¢do do roteamento
iterativo (ITER_NN aleat / ITER_NN_grid)

A primeira abordagem heuristica a ser trabalhada na resolu¢do do modelo de

roteamento com grande numero de pontos de passagem ¢ a heuristica do vizinho mais

proximo (Nearest Neighbor Heuristic), conforme fungao abaixo:

Funcdo: nearest neighbor.
e Entrada: A fungdo recebe uma lista de pontos no plano, onde cada ponto ¢
representado por suas coordenadas;
e Passo 1 — Inicializacao
Escolha de um ponto arbitrario como ponto inicial. Este ponto ¢ adicionado a
rota que estamos construindo;

e Passo 2 — Iteracio até visitar todos os pontos
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Enquanto houver pontos nao visitados:
a. Encontrar o ponto mais proximo ao ponto atual;
b. Adicionar esse ponto mais proximo a rota;
c. Remover esse ponto da lista de pontos ndo visitados; e
d. Atualizar o ponto atual para ser o ponto mais proximo.
e Passo 3 — Fechando o ciclo
No final, adicionar novamente o ponto inicial ao final da rota para garantir
que retorne ao ponto de origem.
e Saida: A fungdo retorna a rota completa, representada por uma lista de

indices dos pontos na ordem em que devem ser visitados.

5.3.2 Utilizando a heuristica GRASP para resolu¢do do roteamento iterativo
(ITER_GRASP aleat/ITER GRASP_grid)

De forma analoga a utilizagdo da heuristica do vizinho mais proximo, utiliza-se a
abordagem da heuristica GRASP para resolu¢ao do modelo de roteamento com grande
numero de pontos de passagem, conforme fungdes descritas abaixo, onde o modelo inicia
com a constru¢cdo de uma solucdo inicial, através da Fungdo 1 (grasp_construcao), e a
partir de entdo, itera n vezes na construcdo de solugdes através da Funcdo 2

(grasp_solucao), retornando, ao final das itera¢des, o melhor resultado obtido.

Funcgdo 1: grasp construcao.
e Entrada: A fun¢do recebe uma lista de pontos no plano e um parametro alpha
(o) para controle da aleatoriedade.
e Passo 1 — Inicializacio
Escolher um ponto arbitrario como ponto inicial e o adicionar a rota que esta
em construcao.
e Passo 2 — Iteracao até visitar todos os pontos
Enquanto houver pontos nao visitados:
a. Calcular a distancia entre o ponto atual e todos os pontos nao
visitados;
b. Ordenar os pontos nio visitados com base nessas distancias;
c. Selecionar alguns dos candidatos mais proximos com base no

parametro alpha (o);
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d. Escolher aleatoriamente um desses candidatos e o adicionar a rota;
e. Remover o candidato escolhido da lista de pontos ndo visitados; e
f. Atualizar o ponto atual para ser o candidato escolhido.
e Passo 3 — Fechando o ciclo
No final, adicionar novamente o ponto inicial ao final da rota para garantir
que o percurso forme um ciclo completo.
e Saida: A fungdo retorna a rota completa, representada por uma lista de
indices dos pontos na ordem em que devem ser visitados.
Fungdo 2: grasp solucao.
e Entrada: A funcdo recebe uma lista de pontos no plano, um pardmetro alpha
(o) € um parametro de nimero de iteragdes;
e Passo 1 — Inicializacio
Inicializar a melhor solug@o e a melhor distdncia com valores iniciais.
e Passo 2 — Iteraciio para construir solucdes
Para um numero maximo de iteragdes:
a. Construir uma solucao usando a Fun¢ao “grasp construcao”;
b. Calcular a distancia total dessa solugao; e
c. Se a distancia da solucao atual for melhor do que a melhor distancia
registrada, atualizar a melhor solu¢do e a melhor distancia.

e Saida: A func¢ao retorna a melhor solu¢dao encontrada apos as iteragoes.
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6 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

6.1 Instancias Adotadas

6.1.1 Instancias utilizadas como toys

Para implantar o modelo matematico, visto que o objetivo final do modelo devera
ser de aplicacdo tanto em dareas regulares como em areas irregulares, partiu-se,
inicialmente, da verificacdo de aplicabilidade do modelo a areas regulares, figuras
geométricas amplamente conhecidas, o que visualmente ja apontariam quaisquer
anormalidades nas saidas geradas. Tal escolha dos foys também teve influéncia a partir
da subdivisdao de areas para Busca e Salvamento (SAR) em aguas maritimas, onde cada
zona de patrulhamento ¢ representada por uma figura quadrangular de 150 x 150 milhas
nauticas, conforme mostra a Figura 52. As areas geométricas inicialmente trabalhadas

podem ser observadas na Figura 53. Cabe ressaltar que, apenas o modelo de

“MCLP_TSP_grid” foi aplicado para resultados computacionais com os toys.

(R
SURINAME'
~~~~~ GUIANA ’
RR P

RO

R BOLIVIA

PARAGUAI

OCEANOATLANTICO |

80 75 0 65 u 85 a5 o 38 5 20

Figura 52 — Carta Areas de Jurisdi¢do Naval
Fonte: Centro de Hidrografia da Marinha.

68
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Figura 53 — Instancias adotadas como foys para o modelo
Fonte: Elaborado pelo Autor.

ApOs os testes realizados com as figuras geométricas adotadas nos toys, procurou-

6.1.2
se realizar a aplicabilidade do modelo em areas reais conexas e ndo convexas, bem como
uma das areas foi simulada com restri¢cdo de acesso, conforme apresentado na Figura 54:

AREA Il - ITAGUAI/RJ

AREA Il - BAIA DE TODOS 0S SANTOS/BA

AREA IV — PARANAGUA/PR

.....
-

N 1
e ——
- ", // "y
AREA V — ESCOLA NAVAL/R) AREA VI - ILHA MOCANGUE/R) AREA VIl — BOCA DA BARRA/RJ (com restrigdo)
Figura 54 — Instancias reais adotadas no modelo
Fonte: Elaborado pelo Autor.
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6.1.3 Experimentos com Areas Geograficas
Para uma melhor visualizacdo e compreensdo do modelo desenvolvido, as
instancias adotadas sdo meramente ilustrativas, entretanto, trabalhando com demarcagoes
geograficas de coordenadas reais, simulando areas sensiveis a navegacdo ¢ a soberania
maritima, como, por exemplo, entrada de portos, instalacdes militares, boca de barra e

areas em bacias de manobras, conforme disposto no Tabela 2.

Tabela 2 — Coordenadas Geogréficas das Areas
Area VII — Boca da Barra/RJ com

Area I — Boca da Barra/RJ Area IV — Paranagua/PR e -
restricio de navegacio

Ponto  Latitude Longltud Ponto Latitude  Longitude Ponto Latitude  Longitude
A -22.9412  -43.1486 A -25.4959 -48.4944 A -22.9412 -43.1486
B -22.9489  -43.1486 B -25.4966 -48.4887 B -22.9489 -43.1486
C -22.9467  -43.1350 C -25.4847 -48.4842 C -22.9467 -43.1350
D -22.9383  -43.1370 D -25.4847 -48.4921 D -22.9383 -43.1370

Area II - Itaguai/RJ Area V — Escola Naval/RJ Area VII - Coord-enadas da drea
restrita

Ponto  Latitude Longltud Ponto Latitude Longitude Ponto Latitude  Longitude
A -22.9647  -43.9096 A -22.9165 -43.1582 A -22.9430 -43.1431
B -22.9642  -43.9221 B -22.9175 -43.1575 B -22.9439 -43.1444
C -22.9689  -43.9252 C -22.9139 -43.1549 C -22.9444 -43.1422
D -22.9727  -43.9182 D -22.9137 -43.1572 D -22.9428 -43.1411
E -229717  -439111

Area III — Baia de Todos os

Santos/BA Area VI — Ilha de Mocangué/RJ

Longitud
e
-12.8639  -38.6159
-12.8714  -38.6194
-12.8613  -38.6426
-12.8538  -38.6393

Ponto Latitude Ponto Latitude  Longitude

-22.8656 -43.1419
-22.8626 -43.1390
-22.8633 -43.1349
-22.8603 -43.1347
-22.8591 -43.1404
-22.8625 -43.1432

Fonte: Elaborado pelo autor.
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6.2 Resultados Computacionais
Para avaliacao dos resultados, o modelo foi implementado sob diferentes aspectos
de atribuig¢do inicial de pontos, bem como da sele¢do de pontos de interesse para a
atividade de roteamento, dentro deste conjunto maior de pontos iniciais, realizada com o
auxilio da linguagem Python®, utilizando o solver Gurobi Optimizer version 9.5.2 build
v9.5.2rc0, para resolu¢cdo do modelo matematico do TSP, e executados em equipamento
com processador / /th Gen Intel(R) Core(TM) i5-1135G7 @ 2.40GHz 2.42 GHz, 8 GB de

memoria RAM, sob o sistema operacional Microsoft Windows 10 de 64 Bits.
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6.2.1 Resultados comparativos entre as heuristicas para selecdo de pontos de
interesse ao TSP
Conforme abordado no item 5.2, este trabalho utilizou de 4 abordagens heuristicas
distintas, alterando a funcdo de avaliacdo na heuristica GRASP, para solucionar o
problema de selecdo inicial de pontos de interesse para o TSP. Tais abordagens
demonstraram-se bastantes conclusivas e peculiares quanto aos resultados, e da
aplicabilidade, a posteriori, pelo TSP. Entretanto, todas as abordagens continuam sendo
alternativas viaveis a partir da necessidade, da adequacgao e do interesse em ser simulado.
Os resultados das simulagdes proporcionaram analises interessantes quanto a cada
abordagem utilizada. Considerando os dados do foy1, podemos citar:

e Selecdo inicial de pontos totalmente aleatéria — as simulacdes
demonstraram grande variabilidade com relagdo ao posicionamento dos
pontos selecionados dentro da area de interesse. Isso levou a conclusdo de
que os resultados onde os pontos tendiam a se agrupar, claramente seria
um resultado ruim, conforme Figura 55 (esquerda), entretanto, os pontos
ao se distanciarem na solu¢@o poderiam representar uma solugdo boa, mas
com a indefini¢do se estava perto do melhor resultado em termo de

otimizagao, Figura 55 (direita).

Nés Nés

3001

300 {

%0 250 {

200

150 150 {

|
|

100 { 100 {

| » L

50 100 150 200 %0 00 30 EY 100 150 200 %0 200 350
Eixo X Eixo X

Figura 55 — Simulagdes com pontos aleatorios
Fonte: Elaborado pelo Autor.

e Selecdo inicial de pontos levando em consideracdo o % inicial de
cobertura da area — esta abordagem traz uma caracteristica diferente da
primeira no sentido de que os pontos tendem a nao se posicionarem nas

extremidades da area, ou em locais onde a captagdo de pontos pelos raios
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de cobertura seja duplicada. Entretanto, a variabilidade da abordagem

continua alta conforme exemplificado na Figura 56.

i 3 ::fskf
=AY

’ % ’
50 100 150 200

20 300 350 50 100 150 2200 20 300 350
Eixo X

Figura 56 — Simulagdes com % cobertura inicial
Fonte: Elaborado pelo Autor.

e Selecao inicial de pontos com minima distincia total entre as LA — tal
abordagem busca minimizar a distancia entre as localidades ativas (LA)
escolhidas para o modelo de TSP, com o intuito de minimizar a rota
gerada ao final do modelo. Entretanto, tal abordagem demonstrou uma
variabilidade consideravel quanto ao agrupamento dos pontos escolhidos,
o que levaria a conclusdes bem diferentes quanto ao objetivo inicial

proposto, conforme exemplificado na Figura 57.

w ;[4:

50 100 150 200 20 300 30 50 100 150 200 20 300 30
Eixo X Efxo X

Figura 57 — Simulagdes com distancia minima entre as LA
Fonte: Elaborado pelo Autor.

e Seleciao inicial de pontos com maxima distancia total entre as LA — ao
contrario da abordagem anterior, esta busca maximizar a distancia entre
as localidades ativas (LA) escolhidas para o modelo de TSP, com o intuito

de que a rota gerada ao final do modelo, consiga fazer uma méxima
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captacao de pontos pelas rotas. Esta abordagem apresentou uma menor
variabilidade nas simulacdes, e consequente resultado satisfatorio para o
modelo, e passou a ser utilizada como modelo de solugdo inicial de pontos
para as modelagens seguintes do trabalho (GRASP x TSP). Um exemplo

de simulacao desta abordagem pode ser observado na Figura 58.

N6s Nos
30 —% %0 : I :
00 0 E l
20

:g-m :‘%700
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100 K 100 ‘*
rose e 1T

0 00 150 {i?x 250 300 30 EY 100 150 20 250

X 300 30

E0x0 X

Figura 58 — Simula¢des com distancia maxima entre as LA
Fonte: Elaborado pelo Autor.

6.2.2 Resultados obtidos com os foys
Simulagdes obtidas com a aplicagdo do modelo MCLP TSP _grid, apresentou os
seguintes resultados para os toys, com simulagdo inicial para 12 pontos (P = 12). Para o
toy3, por suas caracteristicas geométricas, foram utilizados 8 pontos para a simulagio (P

= 8). Os resultados podem ser observados nas Figuras 59 a 62.
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) 100

(a) (b) (c)

Figura 59 — (a) Resultado MCLP, (b) pontos de interesse e (c) resultado TSP para o toy1
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 60 — (a) Resultado MCLP, (b) pontos de interesse e (¢) resultado TSP para o t0y2
Fonte: Elaborado pelo autor.

(a) (b) (c)

Figura 61 — (a) Resultado MCLP, (b) pontos de interesse e (¢) resultado TSP para o toy3
Fonte: Elaborado pelo autor.

(@) (b) ()

Figura 62 — (a) Resultado MCLP, (b) pontos de interesse e (c) resultado TSP para o toy4
Fonte: Elaborado pelo autor.

Como objetivo principal do estudo, procurou-se maximizar a cobertura dos pontos
iniciais, grid ou aleatorios, através da obtencdo de pontos de interesse e posterior
roteamento com captura de pontos pelas rotas, obtendo-se o seguinte resultado grafico do

modelo, para o toyl, conforme apresentado na Figura 63.
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Figura 63 — Resultado do TSP, com captura de pontos pelas rotas para o foy1
Fonte: Elaborado pelo autor.

Como resultado das simulagdes realizadas com os foys, as Figuras 64 a 67
mostram a evolucdo do percentual de cobertura inicial com o modelo de MCLP ¢ o
percentual de cobertura final com o modelo de TSP com captagdo de pontos pelas rotas,

variando a quantidade de pontos de interesse (P) para o modelo de TSP.

Comparativo de Cobertura x n2 Pontos (TOY_1)

120,00%
100,00%
80,00%
60,00%
40,00%
20,00%

0,00%
«=@==Cobertura MCLP  ==@==Cobertura Rotas

Figura 64 — Resultados da cobertura inicial pelo MCLP ¢ cobertura final para os foy1
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Comparativo de Cobertura x n2 Pontos (TOY_2)

120,00%

100,00%
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40,00%
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0,00%

«=@==Cobertura MCLP  ==@==Cobertura Rotas

Figura 65 — Resultados da cobertura inicial pelo MCLP e cobertura final para os foy2
Fonte: Elaborado pelo autor.

Comparativo de Cobertura x n2 Pontos (TOY_3)
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Figura 66 — Resultados da cobertura inicial pelo MCLP e cobertura final para os t0y3
Fonte: Elaborado pelo autor.

Comparativo de Cobertura x n2 Pontos (TOY_4)
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Figura 67 — Resultados da cobertura inicial pelo MCLP e cobertura final para os toy4
Fonte: Elaborado pelo autor.
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6.2.3 Resultados do modelo com areas geograficas (pontos aleatorios X pontos
equidistantes)

Para aplica¢do dos modelos: MCLP_TSP/GRASP_TSP/ITER TSP/ITER NN
/TTER_GRASP, nas simula¢des foram adotados raios de coberturas diferentes em relacao
a cada 4rea geografica (Tabela 3), em fun¢do das dimensdes das areas. A Area_V, por ser
uma area de menor proporgao, utilizou-se de raios de tamanhos menores, para manter
uma melhor aplicabilidade na otimizacao das rotas. Outro aspecto importante se restringe
ao fato que, em fun¢do de baixas coberturas com poucos pontos de interesse, buscou-se
iniciar as simulagdes com o numero de pontos de interesse (pontos de passagem),
também, com quantidades diferentes, especificamente para Area V. Para o modelo de
Rotas Iterativas, a analise se deu em fun¢ao do atingimento de determinados niveis (%)

de cobertura.

Tabela 3 — Parametros Iniciais para simulacdo

Areas Raios Cobertura (m) Start Otimizagao
1,11, 1,1V, VI, VI 50, 75, 100 10 pontos de passagem
Y 10, 25, 50 01 ponto de passagem
Roteamento Iterativo Niveis Cobertura (%) 75%, 80%, 85%, 90% e 95%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados abordados nesta se¢do, apresentados nos Tabelas 4 a 17, referem-se
aos modelos de otimiza¢do aplicados com pontos iniciais aleatdrios, distribuidos
uniformemente nas areas geograficas delimitadas no estudo, € com pontos iniciais
equidistantes ou grid, conforme descritos nas seg¢des 4.1.1 e 4.1.2, respectivamente. Com
finalidade ilustrativa, os resultados graficos apresentados nas Figuras 68 a 79 se referem

apenas a Area_1.
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Area I — Resultados Gerais

AREA_I (RAIO 50 m)

Tabela 4 — Resultados Método (i)

GRASP_TSP_aleat

GRASP_RTSP_grid

MCLP_TSP_aleat

MCLP_TSP_grid

Valor de P| Cobertura | Distancia totall Tempo Cobertura | Distancia totall Tempo Cobertura | Distancia total| Tempo Cobertura | Distancia total| Tempo
10 0,382 4,35 3,53 0,369 4,56 3,34 0,378 3,46 1,90 0,264 3,25 10,46
20 0,546 5,75 9,24 0,462 5,78 7,02 0,498 4,63 2,53 0,376 4,50 13,23
30 0,620 6,58 17,82 0,511 6,93 14,45 0,622 5,84 5,40 0,427 5,17 18,65
40 0,612 7,13 23,20 0,634 8,02 29,94 0,684 6,51 8,43 0,472 6,12 19,02
50 0,724 8,45 37,20 0,649 8,44 48,63 0,752 7,38 9,86 0,520 6,71 19,84

AREA_I (RAIO 75 m)
GRASP_TSP_aleat GRASP_RTSP_grid MCLP_TSP_aleat MCLP_TSP_grid

Valor de P| Cobertura | Distancia totall Tempo [Cobertura|Distancia totall Tempo Cobertura | Distancia total[ Tempo |Cobertura|Distancia total| Tempo
10 0,484 4,58 2,71 0,516 4,43 3,84 0,542 3,56 1,91 0,462 3,59 3,01
20 0,662 5,98 9,95 0,644 5,63 8,16 0,714 5,04 4,37 0,617 4,75 43,99
30 0,746 6,79 19,47 0,771 6,93 16,80 0,830 5,87 5,82 0,764 5,91 7,79
40 0,810 7,36 34,08 0,889 7,98 28,55 0,904 6,50 9,99 0,897 7,22 8,83
50 0,874 8,60 59,80 0,904 8,69 49,15 0,968 7,72 18,43 1,000 8,10 13,22

AREA_I (RAIO 100 m)
GRASP_TSP_aleat GRASP_RTSP_grid MCLP_TSP_aleat MCLP_TSP_grid

Valor de P| Cobertura | Distancia total| Tempo [Cobertura|Distancia total| Tempo Cobertura | Distancia total[ Tempo |Cobertura|Distancia total| Tempo
10 0,660 4,34 3,98 0,604 4,09 4,60 0,656 3,78 7,87 0,627 3,72 2,37
20 0,816 5,77 9,41 0,769 5,73 25,08 0,866 5,14 11,08 0,796 4,89 4,72
30 0,898 6,28 18,89 0,887 6,47 15,19 0,976 6,55 17,58 0,948 5,82 6,29
40 0,962 7,36 34,13 0,951 7,88 31,35 1,000 7,45 22,11 0,995 6,99 8,81
50 0,978 8,12 63,12 0,978 7,85 36,09 1,000 7,97 17,97 1,000 7,64 8,50

Fonte: Elaborado pelo autor.
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AREA_I (RAIO 50 m)

Tabela 5 — Area I — Resultados Método (ii)

ITER_TSP_aleat ITER_TSP_grid ITER_NN_grid
Pontos Cobertura )Jistancia tota Tempo Pontos Cobertura )istancia tota Tempo Pontos Cobertura )Jistancia tota  Tempo
59 0,756 8,34 548,67 61 0,774 11,12 28,08
75 0,808 9,46 1400,97 76 0,803 10,66 44,11
91 0,852 10,54 2803,40 81 0,850 11,55 50,55
104 0,902 11,39 6422,47 88 0,907 11,96 59,83
122 0,952 12,01 8677,77 118 0,951 13,56 107,54
AREA | (RAIO 75m)
ITER_TSP_aleat ITER_TSP_grid ITER_NN_grid
Pontos Cobertura )Jistancia tota Tempo Pontos Cobertura )istancia tota Tempo Pontos Cobertura )istancia tota  Tempo
28 0,752 6,01 54,76 28 0,757 6,25 38,03
35 0,812 6,70 99,31 35 0,840 6,94 68,82
43 0,852 7,30 141,18 44 0,862 7,46 139,69
49 0,900 7,87 183,19 49 0,909 7,81 170,41
66 0,954 8,46 347,84 60 0,953 8,91 267,81
AREA_I (RAIO 100 m)
ITER_TSP_aleat ITER_TSP_grid ITER_NN_grid
Pontos Cobertura Jistanciatota Tempo Pontos Cobertura )Jistanciatota Tempo Pontos Cobertura Jistanciatota Tempo
18 0,768 5,03 23,17 21 0,771 5,33 13,20
19 0,804 511 26,21 24 0,806 5,81 17,92
25 0,854 5,83 38,94 26 0,853 6,10 21,61
30 0,914 6,46 54,50 32 0,904 6,61 32,05
36 0,956 7,18 89,39 40 0,956 7,52 64,75

Fonte: Elaborado pelo autor.



Area IT — Resultados Gerais

AREA_II (RAIO 50 m)

Tabela 6 — Area Il — Resultados Método (i)

GRASP_TSP_aleat GRASP_RTSP_grid MCLP_TSP_aleat MCLP_TSP_grid
Valor de P| Cobertura | Distancia totall Tempo [Cobertura | Distancia totall Tempo Cobertura | Distancia totall Tempo  [Cobertura|Distancia total| Tempo
10 0,380 4,07 2,59 0,387 4,18 2,48 0,390 3,44 2,15 0,291 3,47 10,57
20 0,468 5,53 9,97 0,473 5,36 5,34 0,494 4,16 3,40 0,367 4,28 16,03
30 0,558 6,68 21,41 0,549 6,42 12,59 0,600 5,05 6,99 0,493 5,60 18,20
40 0,618 7,21 36,77 0,620 7,43 18,44 0,688 6,15 14,83 0,530 6,45 15,95
50 0,700 7,83 52,69 0,709 7,88 32,30 0,748 7,00 14,07 0,580 7,01 19,24
AREA_II (RAIO 75 m)
GRASP_TSP_aleat GRASP_RTSP_grid MCLP_TSP_aleat MCLP_TSP_grid
Valor de P| Cobertura | Distancia total| Tempo  [Cobertura|Distancia total| Tempo Cobertura | Distdncia total| Tempo |Cobertura|Distancia total| Tempo
10 0,502 4,25 2,67 0,534 4,23 2,86 0,538 3,72 2,03 0,468 3,63 3,10
20 0,702 5,54 6,84 0,668 5,33 5,78 0,742 5,00 5,14 0,646 4,84 2,08
30 0,772 6,61 14,14 0,795 6,36 11,99 0,830 5,80 6,00 0,734 5,58 2,99
40 0,814 7,04 24,99 0,901 7,53 21,94 0,914 6,44 6,55 0,924 7,04 6,63
50 0,888 8,29 59,88 0,911 8,28 43,12 0,962 7,42 12,56 1,000 7,50 6,59
AREA Il (RAIO 100 m)
GRASP_TSP_aleat GRASP_RTSP_grid MCLP_TSP_aleat MCLP_TSP_grid
Valor de P| Cobertura | Distancia totall Tempo Cobertura | Distancia totall Tempo Cobertura | Distancia total| Tempo Cobertura | Distancia total| Tempo
10 0,610 4,41 4,63 0,714 4,32 2,65 0,678 3,61 3,32 0,559 3,37 1,56
20 0,832 5,66 9,03 0,815 5,42 5,69 0,854 4,76 2,57 0,759 4,64 2,28
30 0,882 6,58 13,86 0,894 6,55 14,03 0,962 5,91 4,64 0,954 5,72 3,64
40 0,960 7,13 30,71 0,957 7,30 19,86 1,000 7,09 9,11 0,990 7,23 8,41
50 0,986 8,07 56,25 0,980 7,67 39,60 1,000 7,68 12,77 1,000 6,99 6,19

Fonte: Elaborado pelo autor.
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AREA_II (RAIO 50 m)

Tabela 7 — Area II - Resultados Método (ii)

ITER_TSP_aleat ITER_TSP_grid ITER_NN_grid
Pontos Cobertura )Jistancia tota Tempo Pontos Cobertura )istancia tota Tempo Pontos Cobertura )Jistancia tota  Tempo
62 0,776 8,35 592,51 79 0,751 10,68 351,40
66 0,802 8,87 679,81 99 0,803 11,96 543,51
80 0,856 9,61 1237,45 110 0,855 13,18 671,22
89 0,900 10,19 1717,95 135 0,900 15,04 1001,30
104 0,956 11,17 2838,10 150 0,954 16,57 1241,80
AREA |1 (RAIO 75 m)
ITER_TSP_aleat ITER_TSP_grid ITER_NN_grid
Pontos Cobertura )Jistancia tota Tempo Pontos Cobertura )istancia tota Tempo Pontos Cobertura )istancia tota  Tempo
31 0,754 6,17 377,80 32 0,757 6,29 45,02
38 0,804 6,73 480,19 35 0,820 6,62 59,86
47 0,874 7,24 820,78 42 0,863 7,56 92,45
50 0,902 7,62 963,64 46 0,904 7,90 118,71
63 0,950 8,62 1615,37 56 0,954 8,54 205,44
AREA_II (RAIO 100 m)
ITER_TSP_aleat ITER_TSP_grid ITER_NN_grid
Pontos Cobertura Jistanciatota Tempo Pontos Cobertura )Jistanciatota Tempo Pontos Cobertura Jistanciatota Tempo
16 0,766 4,90 16,53 20 0,785 5,23 21,50
19 0,804 5,25 22,64 21 0,805 5,31 24,37
25 0,870 5,88 38,66 27 0,856 6,01 44,65
30 0,906 6,11 64,30 32 0,911 6,50 65,46
36 0,958 7,13 94,25 42 0,959 7,59 108,53

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Area ITI — Resultados Gerais

AREA_III (RAIO 50 m)

Tabela 8 — Area_III — Resultados Método (i)

GRASP_TSP_aleat GRASP_RTSP_grid MCLP_TSP_aleat MCLP_TSP_grid
Valor de P| Cobertura | Disténcia totall Tempo | Cobertura | Distancia totall Tempo Cobertura | Distancia totall Tempo | Cobertura|Distancia totall Tempo
10 0,284 6,70 2,80 0,278 7,03 4,66 0,306 6,48 3,07 0,261 6,32 44,67
20 0,396 9,10 6,78 0,313 8,39 12,32 0,418 7,36 64,55 0,310 7,25 50,16
30 0,464 9,96 13,37 0,404 10,30 34,02 0,466 8,21 19,31 0,351 8,43 87,14
40 0,506 11,33 24,00 0,426 11,87 43,32 0,526 9,31 14,97 0,404 9,62 58,55
50 0,534 11,83 40,17 0,440 12,20 64,89 0,558 10,03 45,73 0,447 10,68 65,73
100 0,572 17,22 255,82 0,597 14,80 348,36
150 0,872 20,24 567,87 0,624 19,51 537,60 0,902 17,59 250,31 0,726 18,02 1.144,25
200 0,709 22,36 1.275,80 0,859 21,81 263,06
AREA_III (RAIO 75 m)
GRASP_TSP_aleat GRASP_RTSP_grid MCLP_TSP_aleat MCLP_TSP_grid
Valor de P| Cobertura | Disténcia totall Tempo | Cobertura|Distancia totall Tempo Cobertura | Distancia total| Tempo |Cobertura | Distancia totall Tempo
10 0,402 6,95 2,76 0,409 6,97 5,42 0,446 6,35 4,53 0,324 5,27 3,62
20 0,502 8,53 9,57 0,495 8,18 11,61 0,526 7,10 5,13 0,443 6,97 10,28
30 0,588 9,68 22,73 0,560 10,01 23,39 0,648 8,57 11,75 0,502 8,16 5,41
40 0,658 10,92 34,43 0,646 11,70 42,82 0,718 9,27 9,38 0,575 9,40 9,09
50 0,702 11,88 35,88 0,705 12,27 65,49 0,774 10,47 18,82 0,658 10,43 23,14
100 0,895 17,33 304,71 0,995 17,18 155,37
150 0,992 19,85 612,28
AREA_III (RAIO 100 m)
GRASP_TSP_aleat GRASP_RTSP_grid MCLP_TSP_aleat MCLP_TSP_grid
Valor de P|Cobertura | Distancia totall Tempo Cobertura | Distancia total Tempo Cobertura | Distancia total Tempo Cobertura| Distancia total Tempo
10 0,586 7,29 2,79 0,530 6,81 5,01 0,572 6,20 2,11 0,400 5,27 3,96
20 0,608 8,67 6,77 0,621 9,14 11,87 0,690 7,42 2,84 0,556 6,97 7,88
30 0,732 9,97 14,58 0,714 10,43 25,17 0,782 8,20 2,90 0,599 8,13 7,94
40 0,798 11,06 29,06 0,779 11,43 52,15 0,868 10,06 5,32 0,666 9,30 8,09
50 0,868 12,64 35,26 0,772 11,70 65,02 0,930 11,19 9,53 0,750 10,93 18,44
100 0,951 16,93 264,15 0,996 17,05 91,81
150 0,996 20,32 520,76

Fonte: Elaborado pelo autor.
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AREA_IIl (RAIO 50 m)

Tabela 9 — Area_III - Resultados Método (ii)

ITER_TSP_aleat ITER_NN_aleat ITER_TSP_grid ITER_NN_grid
Pontos Cobertura )istancia tota Tempo Pontos Cobertura )Jistanciatota Tempo Pontos Cobertura )Jistancia tota Tempo Pontos Cobertura )Jistanciatota Tempo
90 0,752 18,32 68,57 114 0,751 21,08 24,35
105 0,808 20,06 92,46 131 0,813 23,12 32,25
124 0,854 21,89 129,48 152 0,852 24,81 43,80
139 0,902 22,51 163,52 168 0,900 28,15 53,99
165 0,950 24,98 252,92 179 0,957 28,70 61,86
"AREA_II (RAIO 75m)
ITER_TSP_aleat ITER_NN_aleat ITER_TSP_grid ITER_NN_grid
Pontos Cobertura )istancia tota Tempo Pontos Cobertura Jistanciatota Tempo Pontos Cobertura )Jistancia tota Tempo Pontos Cobertura )Jistanciatota Tempo
63 0,752 12,20 4653,92 58 0,786 14,90 40,52 58 0,781 17,15 64,16
74 0,802 13,63 5142,46 59 0,808 15,01 41,91 62 0,823 18,66 74,03
86 0,868 14,58 6041,22 67 0,858 16,73 54,10 79 0,864 19,01 121,25
98 0,914 15,84 7732,39 82 0,918 18,46 81,54 94 0,911 22,06 170,82
115 0,952 17,23 10029,38 104 0,958 19,50 129,73 116 0,953 22,42 264,36
AREA_IIl (RAIO 100 m)
| ITER_TSP_aleat ITER_NN_aleat ITER_TSP_grid ITER_NN_grid
Pontos Cobertura )istancia tota Tempo Pontos Cobertura )Jistanciatota Tempo Pontos Cobertura )Jistancia tota Tempo Pontos Cobertura )Jistanciatota Tempo
32 0,750 9,37 690,40 28 0,780 11,05 15,78 45 0,760 11,33 335,32
42 0,800 10,54 2246,57 30 0,824 13,58 17,89 51 0,803 11,89 405,32
52 0,852 11,75 2381,17 32 0,852 14,50 20,31 60 0,864 12,96 761,99
59 0,904 12,49 2453,72 47 0,906 15,98 41,79 75 0,903 14,72 1343,19
70 0,956 13,77 2622,60 62 0,968 17,29 69,68 91 0,951 15,41 1978,89

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Area IV — Resultados Gerais

AREA_IV (RAIO 50 m)

Tabela 10 — Area IV — Resultados Método (i)

GRASP_TSP_aleat

GRASP_RTSP_grid

MCLP_TSP_aleat

MCLP_TSP_grid

Valor de P| Cobertura | Distancia totall Tempo [Cobertura | Distancia totall Tempo Cobertura | Distancia totall Tempo  [Cobertura|Distancia total| Tempo
10 0,418 3,55 2,58 0,384 3,60 7,62 0,432 3,52 2,08 0,366 3,51 7,68
20 0,558 5,25 10,06 0,520 5,12 19,14 0,592 4,48 4,51 0,462 4,44 8,73
30 0,606 5,67 23,57 0,559 5,73 38,43 0,678 5,14 6,59 0,509 4,85 9,82
40 0,722 6,73 25,73 0,630 6,65 62,12 0,768 5,91 7,86 0,553 5,44 12,76
50 0,762 7,29 38,43 0,704 7,40 99,21 0,822 6,44 15,36 0,609 5,99 13,47

AREA_IV (RAIO 75 m)
GRASP_TSP_aleat GRASP_RTSP_grid MCLP_TSP_aleat MCLP_TSP_grid

Valor de P| Cobertura | Distancia total| Tempo  [Cobertura|Distancia total| Tempo Cobertura | Distdncia total| Tempo |Cobertura|Distancia total| Tempo
10 0,570 3,73 3,20 0,553 3,60 2,40 0,580 3,24 2,12 0,550 3,24 1,89
20 0,748 5,38 9,86 0,706 4,96 4,76 0,768 4,58 7,56 0,668 4,02 1,71
30 0,844 5,92 20,49 0,885 6,10 11,16 0,908 5,51 9,67 0,882 5,562 2,04
40 0,918 6,49 25,00 0,888 6,57 22,88 0,968 6,40 6,32 1,000 6,08 6,63
50 0,952 7,12 44,01 0,942 6,92 26,69 0,998 6,89 9,53 1,000 6,53 14,44

AREA_IV (RAIO 100 m)
GRASP_TSP_aleat GRASP_RTSP_grid MCLP_TSP_aleat MCLP_TSP_grid

Valor de P| Cobertura | Distancia totall Tempo Cobertura | Distancia totall Tempo Cobertura | Distancia total| Tempo Cobertura | Distancia total| Tempo
10 0,708 3,70 3,06 0,703 3,81 2,81 0,788 3,62 2,60 0,658 3,16 1,42
20 0,860 5,43 7,87 0,847 5,01 6,09 0,932 4,33 3,28 0,875 4,20 1,49
30 0,940 5,78 16,39 0,978 5,92 10,14 0,998 5,36 5,44 0,981 5,55 5,04
40 0,980 6,57 25,79 0,981 6,90 17,96 1,000 6,51 9,26 1,000 6,24 3,87
50 0,998 7,34 37,39 0,994 7,08 26,49 1,000 6,70 9,13 1,000 6,33 4,04

Fonte: Elaborado pelo autor.
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AREA_IV (RAIO 50 m)

Tabela 11 — Area_IV - Resultados Método (ii)

| ITER_TSP_aleat ITER_TSP_grid ITER_NN_grid
Pontos Cobertura )Jistancia tota Tempo Pontos Cobertura )istancia tota Tempo Pontos Cobertura )Jistancia tota  Tempo
55 0,754 6,94 2224,62 49 0,754 8,19 15,72
62 0,812 7,13 2610,94 61 0,834 8,94 24,80
77 0,852 7,99 3382,56 68 0,859 9,70 31,48
87 0,902 8,66 4288,87 77 0,907 10,29 40,74
100 0,952 9,64 5107,44 93 0,955 11,88 59,77
AREA IV (RAIO 75 m)
| ITER_TSP_aleat ITER_TSP_grid ITER_NN_grid
Pontos Cobertura )Jistancia tota Tempo Pontos Cobertura )istancia tota Tempo Pontos Cobertura )istancia tota  Tempo
27 0,756 5,06 41,69 25 0,751 4,87 52,89
33 0,806 5,89 71,99 31 0,808 5,47 106,10
35 0,852 5,96 83,48 35 0,853 5,81 122,66
41 0,904 6,63 128,88 41 0,907 6,69 177,09
48 0,950 6,90 182,39 49 0,968 7,22 238,87
AREA_IV (RAIO 100 m)
| ITER_TSP_aleat ITER_TSP_grid ITER_NN_grid
Pontos Cobertura Jistanciatota Tempo Pontos Cobertura )Jistanciatota Tempo Pontos Cobertura Jistanciatota Tempo
16 0,752 4,24 7,34 13 0,764 3,92 7,58
18 0,832 4,45 10,13 16 0,818 4,23 14,15
21 0,850 4,80 13,54 19 0,850 4,48 21,79
23 0,900 5,01 18,31 25 0,904 5,08 33,79
32 0,960 6,08 57,27 30 0,952 5,62 66,66

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Area V — Resultados Gerais

AREA_V (RAIO 10 m)

Tabela 12 — Area_V — Resultados Método (i)

GRASP_TSP_aleat

GRASP_RTSP_grid

MCLP_TSP_aleat

MCLP_TSP_grid

Valor de P| Cobertura | Distancia total| Tempo Cobertura | Distancia total| Tempo Cobertura | Distancia total| Tempo Cobertura | Distancia total| Tempo
10 0,372 1,19 2,76 0,340 1,14 4,79 0,340 0,85 2,44 0,258 0,95 20,64
20 0,454 1,40 6,72 0,393 1,39 8,18 0,474 1,15 3,22 0,348 1,21 22,62
30 0,502 1,58 13,38 0,478 1,63 16,30 0,548 1,35 5,29 0,381 1,35 24,69
40 0,550 1,79 22,75 0,522 1,78 28,55 0,644 1,62 8,32 0,441 1,53 33,20
50 0,648 1,93 33,02 0,592 1,96 41,61 0,684 1,75 20,50 0,470 1,68 33,74
100 0,808 2,82 289,82 0,765 2,76 172,00 0,878 2,45 61,65 0,626 2,36 416,27
150 0,916 3,14 620,26 0,820 3,36 731,51 0,956 3,01 220,53 0,807 3,14 641,04
200 0,937 3,85 852,91 0,900 3,69 1.170,74
AREA V (RAIO 25 m)
GRASP_TSP_aleat GRASP_RTSP_grid MCLP_TSP_aleat MCLP_TSP_grid
Valor de P| Cobertura | Distancia total| Tempo Cobertura | Distancia total Tempo Cobertura | Distancia total Tempo Cobertura | Distancia total Tempo
10 0,676 1,04 2,84 0,685 0,96 3,28 0,744 0,97 2,96 0,633 0,88 2,61
20 0,780 1,25 7,27 0,845 1,51 9,10 0,882 1,24 4,00 0,840 1,21 3,28
30 0,930 1,66 15,60 0,934 1,68 17,83 0,968 1,42 3,08 0,986 1,64 6,55
40 0,980 1,77 38,20 0,980 1,90 34,40 1,000 1,73 3,83 1,000 1,78 7,08
50 0,998 1,96 39,75 1,000 2,14 43,63 1,000 1,86 8,29 1,000 1,92 8,68
AREA V (RAIO 50 m)
GRASP_TSP_aleat GRASP_RTSP_grid MCLP_TSP_aleat MCLP_TSP_grid
Valor de P| Cobertura | Distancia total| Tempo Cobertura | Distancia total Tempo Cobertura | Distancia total Tempo Cobertura | Distancia total Tempo
2 0,726 0,92 1,37 0,645 0,83 0,57 0,598 0,56 1,80 0,753 0,77 0,65
4 0,948 0,89 1,65 0,925 0,95 0,64 0,804 0,75 2,01 0,871 0,79 0,75
6 0,980 1,02 2,09 0,925 1,01 0,72 0,940 0,79 2,14 0,968 0,87 0,73
8 0,940 1,03 2,66 0,925 0,98 0,85 0,986 0,87 2,29 0,935 0,86 0,86
10 0,956 1,07 3,16 0,957 1,05 1,08 1,000 0,96 2,38 0,989 0,96 0,89

Fonte: Elaborado pelo autor.
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AREA_V (RAIO 10 m)

Tabela 13 — Area_V - Resultados Método (ii)

| ITER_TSP_aleat ITER_NN_aleat ITER_TSP_grid ITER_NN_grid
Pontos Cobertura )istancia tota Tempo Pontos Cobertura )Jistanciatota Tempo Pontos Cobertura )Jistancia tota Tempo Pontos Cobertura )Jistanciatota Tempo
71 0,750 2,72 34,43 93 0,750 2,82 95,14
100 0,800 2,88 66,83 111 0,801 3,12 133,81
108 0,852 3,09 77,70 131 0,855 3,71 185,00
127 0,900 3,43 107,18 151 0,903 3,79 278,41
160 0,950 3,59 169,27 184 0,951 3,86 399,24
"AREA_V (RAIO 25 m)
| ITER_TSP_aleat ITER_NN_aleat ITER_TSP_grid ITER_NN_grid
Pontos Cobertura )istancia tota Tempo Pontos Cobertura )Jistanciatota Tempo Pontos Cobertura )Jistancia tota Tempo Pontos Cobertura )Jistanciatota Tempo
16 0,764 1,18 8,52 21 0,763 1,34 15,88
19 0,832 1,29 11,72 25 0,806 1,49 20,25
22 0,852 1,38 15,01 85 0,892 1,78 55,60
32 0,900 1,63 39,40 37 0,914 1,80 62,95
39 0,958 1,75 70,86 50 0,957 2,02 142,19
AREA V (RAIO 50 m)
| ITER_TSP_aleat ITER_NN_aleat ITER_TSP_grid ITER_NN_grid
Pontos Cobertura )istancia tota Tempo Pontos Cobertura )Jistanciatota Tempo Pontos Cobertura )Jistancia tota Tempo Pontos Cobertura )Jistanciatota Tempo
1 0,242 0,22 0,08 2 0,736 0,65 1,07
2 0,766 0,78 0,54 3 0,787 0,76 1,66
3 0,786 0,84 0,97 4 0,777 0,84 2,52
4 0,886 0,87 1,51 5 0,934 0,99 3,57
5 0,972 0,97 2,41 6 0,983 1,11 4,83

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Area VI — Resultados Gerais

AREA_VI (RAIO 50 m)

Tabela 14 — Area_ VI — Resultados Método (i)

GRASP_TSP_aleat

GRASP_RTSP_grid

MCLP_TSP_aleat

MCLP_TSP_grid

Valor de P| Cobertura | Distancia totall Tempo [Cobertura | Distancia totall Tempo Cobertura | Distancia totall Tempo  [Cobertura|Distancia total| Tempo
10 0,616 2,48 3,60 0,713 2,42 1,09 0,610 2,01 2,13 0,652 2,27 2,56
20 0,750 2,99 9,72 0,783 2,86 2,45 0,854 2,83 2,44 0,717 2,68 4,10
30 0,898 3,62 21,47 0,904 3,61 4,79 0,942 3,46 3,60 0,812 3,06 3,23
40 0,944 4,03 29,23 0,939 4,04 9,32 1,000 3,85 9,63 0,903 3,71 6,22
50 0,964 4,22 51,65 1,000 4,24 12,28 1,000 4,02 7,53 0,976 4,49 8,11

AREA_VI (RAIO 75 m)
GRASP_TSP_aleat GRASP_RTSP_grid MCLP_TSP_aleat MCLP_TSP_grid

Valor de P| Cobertura | Distancia total| Tempo  [Cobertura|Distancia total| Tempo Cobertura | Distdncia total| Tempo |Cobertura|Distancia total| Tempo
10 0,844 2,40 12,41 0,870 2,43 1,14 0,862 2,21 2,72 0,878 2,24 1,14
15 0,904 2,85 6,78 0,948 3,03 2,07 0,948 2,43 3,91 1,000 2,73 3,07
20 0,956 2,97 9,60 1,000 3,65 4,21 0,996 2,85 4,79 1,000 2,70 2,72
25 0,966 3,28 14,19 1,000 3,98 8,14 1,000 3,19 5,93 1,000 2,70 1,84
30 0,994 3,59 21,55 1,000 4,05 11,32 1,000 3,54 5,76 1,000 2,70 2,72

AREA VI (RAIO 100 m)
GRASP_TSP_aleat GRASP_RTSP_grid MCLP_TSP_aleat MCLP_TSP_grid

Valor de P| Cobertura | Distancia totall Tempo Cobertura | Distancia totall Tempo Cobertura | Distancia total| Tempo Cobertura | Distancia total| Tempo
10 0,928 2,23 4,13 0,974 2,58 1,42 0,996 2,17 2,86 0,974 2,12 1,27
11 0,988 2,50 4,74 0,965 2,47 1,10 1,000 2,19 2,58 0,991 2,19 0,87
12 0,992 2,65 5,84 0,991 2,64 1,18 1,000 2,30 2,58 1,000 2,31 0,89
13 0,996 2,65 6,51 0,930 2,47 1,34 1,000 2,35 2,55 1,000 2,28 1,00
14 0,990 2,67 6,45 1,000 2,69 1,49 1,000 2,46 2,52 1,000 2,35 0,97

Fonte: Elaborado pelo autor.
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AREA_VI (RAIO 50 m)

Tabela 15 — Area_VI - Resultados Método (ii)

| ITER_TSP_aleat ITER_TSP_grid ITER_NN_grid
Pontos Cobertura )Jistancia tota Tempo Pontos Cobertura )istancia tota Tempo Pontos Cobertura )Jistancia tota  Tempo
19 0,766 2,94 109,35 25 0,756 3,24 90,17 25 0,765 3,69 8,13
21 0,806 3,08 112,65 30 0,803 3,37 110,26 31 0,819 3,70 12,24
28 0,874 3,43 130,43 36 0,866 3,62 136,75 37 0,862 4,29 17,27
34 0,918 3,73 185,96 44 0,909 4,16 206,80 42 0,922 4,99 22,12
41 0,950 3,93 237,45 49 0,957 4,45 272,98 47 0,950 5,52 28,05
AREA VI (RAIO 75 m)
| ITER_TSP_aleat ITER_TSP_grid ITER_NN_grid
Pontos Cobertura )Jistancia tota Tempo Pontos Cobertura )istancia tota Tempo Pontos Cobertura )istancia tota  Tempo
6 0,814 2,31 1,73 7 0,795 2,34 2,52
8 0,882 2,43 3,08 8 0,806 2,42 3,18
10 0,912 2,58 5,83 10 0,888 2,49 4,84
16 0,950 3,01 129,32 11 0,907 2,59 5,77
16 0,952 2,92 14,55
AREA_VI (RAIO 100 m)
| ITER_TSP_aleat ITER_TSP_grid ITER_NN_grid
Pontos Cobertura Jistanciatota Tempo Pontos Cobertura )Jistanciatota Tempo Pontos Cobertura Jistanciatota Tempo
5 0,646 1,95 1,40 3 0,745 1,88 1,10
6 0,666 2,07 1,92 4 0,825 1,99 1,68
7 0,778 2,17 2,61 5 0,920 2,22 2,38
8 0,936 2,36 3,61 6 0,864 2,31 3,21
9 0,966 2,53 4,96 7 0,972 2,41 4,33

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Area VII — Resultados Gerais

AREA_VII (RAIO 50 m)

Tabela 16 — Area_VII — Resultados Método (i)

GRASP_TSP_aleat

GRASP_RTSP_grid

MCLP_TSP_aleat

MCLP_TSP_grid

Valor de P| Cobertura | Distancia totall Tempo [Cobertura | Distancia totall Tempo Cobertura | Distancia totall Tempo  [Cobertura|Distancia total| Tempo
10 0,376 3,66 2,44 0,389 4,84 11,10 0,402 3,74 1,78 0,287 3,29 11,05
20 0,468 5,53 7,03 0,427 5,61 24,62 0,500 4,51 2,18 0,373 4,46 10,81
30 0,564 6,85 13,18 0,521 6,83 48,49 0,602 5,30 2,94 0,438 5,27 12,16
40 0,622 7,51 24,63 0,558 7,53 77,19 0,686 6,35 7,29 0,494 6,09 25,33
50 0,716 8,36 37,67 0,627 8,53 123,73 0,774 6,94 7,17 0,511 6,69 24,02

AREA_VII (RAIO 75 m)
GRASP_TSP_aleat GRASP_RTSP_grid MCLP_TSP_aleat MCLP_TSP_grid

Valor de P| Cobertura | Distancia total| Tempo  [Cobertura|Distancia total| Tempo Cobertura | Distdncia total| Tempo |Cobertura|Distancia total| Tempo
10 0,552 4,48 2,62 0,504 4,26 2,26 0,502 3,32 1,86 0,448 3,41 1,64
20 0,654 5,31 6,82 0,648 5,44 5,74 0,726 5,17 2,39 0,603 4,55 1,66
30 0,778 6,67 15,29 0,792 6,82 13,30 0,834 5,82 3,04 0,739 5,83 2,39
40 0,820 7,52 21,51 0,851 7,25 20,48 0,914 7,16 4,88 0,911 6,79 3,18
50 0,920 8,91 36,65 0,906 8,40 62,80 0,958 7,89 7,49 1,000 7,74 10,15

AREA_VII (RAIO 100 m)
GRASP_TSP_aleat GRASP_RTSP_grid MCLP_TSP_aleat MCLP_TSP_grid

Valor de P| Cobertura | Distancia totall Tempo Cobertura | Distancia totall Tempo Cobertura | Distancia total| Tempo Cobertura | Distancia total| Tempo
10 0,672 4,23 2,73 0,663 4,32 3,19 0,716 4,10 1,83 0,623 3,43 1,45
20 0,812 5,62 10,51 0,815 5,75 5,93 0,852 4,77 2,18 0,777 4,54 2,47
30 0,884 6,78 13,58 0,851 6,72 11,68 0,954 6,18 4,60 0,904 5,63 2,96
40 0,964 7,11 30,43 0,952 7,63 21,95 1,000 7,16 4,82 0,995 7,19 5,10
50 0,982 8,06 38,44 0,959 7,96 34,88 1,000 7,48 10,89 1,000 7,41 6,14

Fonte: Elaborado pelo autor.
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AREA_VII (RAIO 50 m)

Tabela 17 — Area_VII - Resultados Método (ii)

ITER_TSP_aleat ITER_TSP_grid ITER_NN_grid
Pontos Cobertura )Jistancia tota Tempo Pontos Cobertura )istancia tota Tempo Pontos Cobertura )Jistancia tota  Tempo
76 0,754 9,26 1175,35 62 0,777 11,22 20,17
86 0,810 9,90 1820,12 73 0,808 10,98 27,83
100 0,852 10,84 3492,90 80 0,851 11,32 33,50
118 0,906 12,05 6818,71 100 0,901 13,12 52,63
140 0,962 12,99 13779,87 125 0,952 13,96 82,77
AREA VII (RAIO 75 m)
ITER_TSP_aleat ITER_TSP_grid ITER_NN_grid
Pontos Cobertura )Jistancia tota Tempo Pontos Cobertura )istancia tota Tempo Pontos Cobertura )istancia tota  Tempo
33 0,768 6,65 190,82 38 0,752 6,70 264,22
36 0,802 7,05 205,77 51 0,812 7,79 525,80
39 0,856 7,22 225,36 56 0,858 8,24 652,43
45 0,902 7,78 257,80 64 0,904 8,91 866,43
53 0,954 8,36 321,86 79 0,950 10,10 1394,76
AREA_VII (RAIO 100 m)
ITER_TSP_aleat ITER_TSP_grid ITER_NN_grid
Pontos Cobertura Jistanciatota Tempo Pontos Cobertura )Jistanciatota Tempo Pontos Cobertura Jistanciatota Tempo
16 0,758 4,76 19,23 18 0,759 5,27 61,70
22 0,800 5,54 95,87 22 0,809 5,90 91,52
26 0,854 5,86 108,68 27 0,853 6,18 138,89
31 0,912 6,34 133,29 34 0,914 6,89 228,46
35 0,950 6,90 153,47 39 0,950 747 342,97

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Resultados Roteamento — Area I
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 73 — Area_I — Modelo GRASP_TSP_aleat — Raio 100 m
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

94




Resultados Roteamento — Visualizacdo em mapas

RAIO 50

RAIO 75

RAIO 100

Figura 77 — Mapa Area_I — Modelo MCLP_TSP_aleat (50 pontos)

Fonte: Elaborado pelo autor.

RAIO 50

RAIO 75

RAIO 100

Figura 78 — Mapa Area I —Modelo GRASP TSP _aleat (50 pontos)

Fonte: Elaborado pelo autor.

RAIO 50
122 pontos

RAIO 100
37 pontos

Figura 79 — Mapa Area I — Modelo ITER_TSP_aleat

Fonte: Elaborado pelo autor.

6.2.4  Consideragdes sobre abordagens utilizadas no modelo para as areas VI e VII.

Para as areas VI e VII, duas abordagens distintas foram utilizadas. A primeira

abordagem considera as areas externas de uma area ndo convexa (Area_VI), e as areas

com restri¢ao interna de navegagao (4Area_VII), como areas onde ndo serdo atribuidos os
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pontos iniciais do modelo (aleatérios ou grid), logo, essas areas restritas nao sao
candidatas a terem pontos de passagem para o modelo de roteamento.

Entretanto, essa solucdo da primeira abordagem nao impede que uma rota gerada
na solucao do modelo intercepte tais areas, mesmo que a probabilidade de interceptacao
diminua em funcao do aumento de pontos de passagem, pois as arestas das rotas geradas
pelo TSP tendem a ser de menor comprimento. A identificacdo da interceptacdo desta
abordagem se dé apenas nas solucdes visuais do modelo.

De forma a auxiliar a tomada de decisao, foi desenvolvida a segunda abordagem
que leva em consideragdo os poligonos formados pelas restri¢des, externa na Area_VI e
interna na Area_VII, como poligonos que receberdo pontos iniciais, entretanto tais pontos
serdo considerados apenas para delimitacdo da area negada. Caso a rota intercepte o
poligono gerado pelos pontos negados, a modelagem retorna que o roteamento em
execugdo para aquele numero de pontos teve interceptacdo, armazenando a solugao
grafica e tabelando os dados da rota na planilha de resultados. O modelo prossegue com
a selecdo de um novo ponto, e recalcula a rota, verificando a interceptacdo ou nao da nova
rota.

As simulagdes para as areas VI e VII ocorreram utilizando o modelo de
MCLP_TSP, GRASP TSP eoITER TSP, entretanto para a simulagdo das interceptagdes
de areas ndo navegaveis, o modelo utilizado foi apenas o ITER_TSP.

Vale ressaltar que, para o modelo ITER TSP, a simulacdo ocorre até o
atingimento do percentual de cobertura definido nos parametros, logo, como resultado
gerado teremos uma matriz que considera o nimero de pontos gerados, o percentual de
cobertura em cada quantidade de ponto gerado, e a consequente classificacdo se houve
ou ndo a interceptacao da area negada. Isto ¢, que o tomador de decisao pode julgar
aceitavel uma rota que retorne 93% de cobertura total da area sem interceptacdo em
relacdo a outra rota que retorne os 95% de cobertura, porém com interceptacao.

Outro ponto relevante do método proposto neste trabalho, que difere de diversos
trabalhos da literatura atual, diz respeito a abordagem de areas irregulares (ndo convexas
ou com restri¢des internas) quanto a forma de resolucdo. Comumente encontrada na
literatura, a decomposicao celular ¢ uma das formas mais utilizadas para trabalhar com
esse tipo de area, fazendo com que a area irregular seja decomposta em diversas
microrregides onde, a partir do qual, sé existam regides convexas a serem exploradas

(CHOSET e PIGNON, 1998), conforme mostrado nas Figuras 80 e 81. Entretanto, esta
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abordagem heuristica interfere no roteamento do veiculo autonomo, no que diz respeito

a conexao dessas regides, o que pode de certa forma elevar a distancia percorrida total.

Figura 80 — Decomposicao celular de area ndo convexa
Fonte: CHOSET e PIGNON (1998).

Figura 81 — Decomposicdo celular de area com restrigdo interna
Fonte: CHOSET e PIGNON (1998).

Para um melhor entendimento, as duas abordagens utilizadas neste trabalho, para

as areas VI e VII, sdo apresentadas nas Figuras 82 a 85, e na Tabela 18.

PONTOS ALEATORIOS PONTOS EQUIDISTANTES

Figura 82 — Abordagem desconsiderando pontos internos as areas negadas
Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Figura 83 — Abordagem clonsiderandlo pontos inlternos as érleas negadas (Area_VI)
Fonte: Elaborado pelo Autor.

Figura 84 — Abordagem considerando pontos internos as areas negadas (Area_VII)
Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Figura 85 — Exemplo de resultados com e sem interceptagdo de areas (Area V)
Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Tabela 18 — Extrato da planilha demonstrativa de resultado da Area VI

1D |coordenadaX|coordenadaYIscobertos pe*ertos exterd cobertura | rota | dist_acum kempo_parcia' rota_pontos | intersecao
0 -22,86085 -43,1397 96 0 0,20734341 [[-22.8625,-4 0,80563796 0,065996408 [0, 1, 0] Nao
1 -22,86385 -43,1407 182 7 0,39308855 [[-22.8625,-4 1,04867719 0,10163188 [0, 1, 2, 0] Nao
2 -22,8651 -43,1417 196 19 0,42332613 [[-22.8625,-4 1,25187804 0,128999233 [0,1,2,3,0] Néo
3 -22,86185 -43,13745 247 45 0,53347732 [[-22.8625,-4 1,55929015 0,337302923 [0, 3, 2, 4,1, 0] Sim
4 -22,86035 -43,1357 320 45 0,69114471 [[-22.8625,-4 1,96182463 0,353202343 [0, 1,5,4,2, 3, Sim
5 -22,86135 -43,1357 338 45  0,7300216 [[-22.8625,-4 2,01585825 0,413426399 [0, 1,5,6,4, 2, Sim
6 -22,86285 -43,13745 322 72 0,69546436 [[-22.8625,-4 2,07769305 0,505016804 [0, 1,5,6,4,7, Sim
7 -22,8626 -43,13545 337 80 0,72786177 [[-22.8625,-4 2,21414301 0,605535984 [0, 3,2,7,8, 6, Sim
8 -22,86035 -43,1382 350 73 0,75593952 [[-22.8625,-4 2,25853325 0,677697659 [0, 3,2,7,4, 8, Sim
9 -22,8596 -43,1407 347 80| 0,74946004]([-22.8625,-4 2,48695416 0,615863085 [0, 3,2,7, 8, 6,/Sim
10 -22,8626 -43,13945 376 57| 0,81209503|([-22.8625,-4 2,48494612 0,787864685 [0, 10,1,9, 5, Nao

Fonte: Elaborado pelo Autor.

A partir deste entendimento que o modelo fornece parametros para uma tomada

de decisdo sobre qual simulacdo usar, para as areas VI e VII, algumas simulagdes ficam

facilmente ilustradas para o entendimento das consideracdes feitas nesta se¢do, conforme

apresentado nas Figuras 86 e 87, abaixo.

AREA_VI ws

Ilha do.
Mocangué

Figura 86 — Exemplos de resultados Area VI para tomada de decisdo

Fonte: Elaborado pelo Autor.

AREA_VII

Figura 87 — Exemplos de resultados Area_ VII para tomada de decisdo

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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6.2.5 Resultados da heuristica GRASP para selegdo de pontos iniciais com variagao

do parametro alpha
Para analise do impacto do pardmetro alpha na sele¢do inicial de pontos de
interesse, foram realizadas simulacdes alterando o parametro de 0,1 a 1,0, com variagao
decimal, utilizando a A'rea_II, com raio de 75m, conforme mostram os resultados na

Figura 88.

a=0.2

a=0.3

Q Q
I I
e e
N o

a=0.9 a=1.0

Figura 88 — Resultados selegdo de pontos Area Il com variagio do parametro alpha
Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Como observado na Figura 88 e exposto na Tabela 19, abaixo, a variagdo do
parametro alpha, para selecdo de pontos de interesse, influencia diretamente nos
resultados futuros de roteamento. Com o pardmetro mais proximo de zero, as rotas tendem
a ter um maior indice de cobertura final, mesmo com uma maior distancia percorrida.
Cabe relembrar, que a funcao de avaliagao escolhida para ser utilizada no modelo GRASP
para sele¢do inicial de pontos, conforme abordado no item 6.2.1, tinha como objetivo a
maxima distancia entre os pontos escolhidos (LA), visto que garantiria uma maior rota e,

consequentemente, uma maior captacdo de pontos pelas rotas.

Tabela 19 — Resultados da selecdo de pontos, com varia¢do do pardmetro alpha

Tempo de
Cobertura Distancia
alpha N° Pontos Processament
Atingida Total (km)
0 (s)
a=0.1 88,6% 8,04 41,22
a=0.2 91,4% 8,25 40,17
a=03 88,8% 8,29 59,88
a=04 88,0% 7,82 40,12
a=0.5 85,0% 7,33 37,30
500
a=0.6 85,6% 7,11 113,94
a=0.7 83,4% 7,65 40,24
a=0.8 79,2% 6,99 39,43
a=09 79,0% 6,66 47,37
a=1.0 75,4% 6,32 80,80

Fonte: Elaborado pelo autor.

6.2.6 Resultados do modelo TSP com utilizacao de heuristicas

Conforme abordado no capitulo 4, os modelos abordados na estratégia (ii) de
resolu¢do (ITER TSP), apresentam restricdes computacionais quando hd um elevado
numero de pontos selecionados, em virtude da dimensdo da area a ser coberta e do valor
do raio de cobertura a ser utilizado, resultando em um modelo de TSP complexo.

Como forma de solucionar os modelos de roteamento da estratégia (ii), em um
tempo computacional aceitavel, este trabalho apresentou dois métodos de roteamento
utilizando as heuristicas do vizinho mais proximo (NN) e a GRASP. Nas duas aplicagdes
heuristicas, o tempo de processamento foi consideravelmente inferior ao modelo de
otimizagdo; as distadncias, como ja era esperado, tiveram um acréscimo no valor total,;
entretanto em termos de configuracdo de rotas, isto €, a aplicabilidade da rota na pratica,
a heuristica GRASP apresentou rotas com mais idas e vindas (zigzag) entre os pontos

selecionados.
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Exemplo de simulagdes com os modelos ITER_ GRASP e ITER NN, com a
utilizagdo da Area_V, e raio de cobertura 10m, podem ser observados na Figura 89, ambas
com a cobertura final da rota definida para 95%. Fato importante a ser observado, ¢ que
devido a abordagem inicial de pontos (aleatdrios ou equidistantes) a heuristica NN exige
um maior nimero de pontos a serem roteados devido a proximidade dos pontos iniciais,

0 que ndo acontece com a heuristica GRASP.

v Distancia percorrida: ¢ Distancia percorrida:
3.19 km 3.59 km

Figura 89 — Roteamento ITER _GRASP (esquerda) e ITER NN (direita)
Fonte: Elaborado pelo Autor.

6.2.7 Resultados do modelo TSP utilizando GRASP com variac¢ao do alpha
Para andlise do impacto do parametro alpha na resolugdo do TSP, foram
realizadas simulagdes alterando o parametro de 0,1 a 1,0, com variacdo decimal,
utilizando a A'rea_]], com raio de 75m, utilizando-se do método de Roteamento Iterativo,

conforme mostram os resultados na Figura 90.

Tabela 20 — Resultados do modelo ITER  GRASP com variagdo do pardmetro alpha

Tempo de
Cobertura Distancia
alpha N° de Pontos Processament
Atingida Total (km)
0(s)
a=0.1 95,0% 56 10,89 46,13
=02 97,0% 51 12,54 135,69
a=03 95,6% 45 12,41 44,15
a=04 95,6% 41 13,01 54,44
=05 95,6% 41 14,75 31,77
a=0.6 96,2% 39 15,33 46,91
a=0.7 97,4% 36 16,03 45,55
a=0.8 96,4% 35 16,13 42,78
a=0.9 96,4% 33 17,01 42,93
a=1.0 96,0% 31 17,38 20,26

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 90 — Resultados do modelo ITER. GRASP - Area Il com variagdo do parimetro alpha
Fonte: Elaborado pelo Autor.

Conforme os resultados expostos na Tabela 20 e na Figura 90, a variagdo do
parametro alpha, na utilizagdo do modelo ITER_GRASP para o roteamento, influencia
diretamente nos resultados das rotas. Os fatores analisados de forma comparativa foram:

numero de pontos, distancia total percorrida e configuracao visual da rota. Como
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referenciado na secdo 2.4.1, os resultados corroboram com a definicdo da fun¢do de
avaliacdo da heuristica que prioriza a escolha de pontos e itera sobre a solu¢do n vezes
para retornar o melhor valor em termos de distancia percorrida, logo, com o pardmetro
alpha se aproximando do valor 1.0, embora a quantidade de pontos reduza
consideravelmente, a configuragdo visual da rota e a distancia percorrida foram
“penalizadas”. Como a cobertura final do modelo proposto no trabalho retorna a captagao
dos pontos pelas rotas, com a defini¢do delas mais “longas”, maior a probabilidade de
captar pontos, € consequentemente, menos pontos de passagem sao necessarios para o
atingimento do percentual final determinado.

Pode-se observar através da Tabela 20 que o numero de pontos, com o parametro
alpha 0.1 e 1.0, reduz de aproximadamente 45%, variando de 56 para 31 pontos,
entretanto, a distancia percorrida aumenta de aproximadamente 60%, passando de 10,89
para 17,38 km, isto porque a configuragdo visual da rota com alpha mais proximo de 1.0
exige uma quantidade de idas e vindas dentro da 4rea demarcada com maiores
comprimentos, conforma pode-se observar na Figura 90.

O fator “Cobertura Atingida”, ndo teve maiores relevancias nesta analise devido
ao fato de o modelo apresentado trabalhar com o ITER_GRASP, isto ¢, o percentual
atingido de cobertura ¢ pardmetro de entrada da simulagdo. No caso da andlise de variagao
do parametro alpha, na Area II, o modelo foi configurado para 95% de cobertura

atingida. Tal fato pode ser observado na respectiva coluna da Tabela 20.

6.2.8 Resultados comparativos do modelo com padrdes de CPP da literatura.

Nesta secdo sera feita uma breve comparacdo de um modelo proposto neste
trabalho com dois dos padrdes de varredura mais comuns encontrados na literatura, o
movimento zigzag e o espiral, conforme demonstrado na Figura 91, simulados com a
Area_V, com raio de cobertura de 50m e o modelo ITER TSP aleat ¢ ITER TSP grid.

Vale ressaltar que os padrdes da literatura ndo abordam o retorno ao ponto base,
bem como nao foram concebidos, especificamente, para AUV, e sim para VANTSs. Outro
aspecto relevante para a comparagao dos métodos diz respeito a quantidade de “passadas”
que os veiculos autonomos precisam realizar na area a ser coberta, tal consideragdo ¢
relevante quando, por exemplo, da atividade de imageamento de uma area, visto que a
quantidade de vezes que o veiculo passa pela drea, aumenta a confiabilidade da detecgdo

mais precisa de um alvo.
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PONTOS ALEATORIOS PONTOS EQUIDISTANTES

DISTANCIA APROXIMADA DISTANCIA APROXIMADA
1.113 m 972m
SIMULACAO PADRAO ZIGZAG SIMULACAO PADRAO ESPIRAL
DISTANCIA APROXIMADA DISTANCIA APROXIMADA
1.381m 1.407 m

Figura 91 — Exemplos comparativos Area_V — modelo ITER_TSP x padrdes da literatura
Fonte: Elaborado pelo Autor.

Na Figura 91, tanto o modelo ITER TSP aleat quanto o ITER TSP _grid resultam
numa cobertura de 95%, conforme definido como pardmetro inicial. Para as duas
simulagoes, padrao zigzag e espiral, embora seja considerado uma cobertura integral da
area (100%), na realidade, a cobertura final ¢ estimada, pois, para meios navais, existem
algumas variaveis pratica de manobrabilidade que impossibilitam que os dois padrdes de
varredura sejam cumpridos conforme sao definidos na literatura.

A distancia final percorrida também ¢ um valor estimado, visto que, como
comentado anteriormente, a manobrabilidade de alguns meios navais impossibilita a
execugdo da rota conforme definida, logo, para o movimento zigzag, os meios demandam
uma movimentagdo de formatura mais ampla na transi¢do de uma “raia” para outra.
Considera-se “raia” uma ida ou vinda no padrao. Devido essa movimentacdo extra,

obrigatoriamente o comprimento da rota ¢ maior que o projetado.
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7 ANALISES E DISCUSSOES DOS RESULTADOS

Conforme explanado no capitulo 4, a andlise da influéncia das abordagens de
delineamento de pontos iniciais na area (aleatorios e equidistantes) foi conduzida sob duas
estratégias: (i) localizar para rotear e (ii) rotear iterativamente. Para todas as andlises, a
excec¢ao da A'rea_V, foram utilizados os raios de cobertura de 50, 75 ¢ 100. Para A'rea_V,
os raios utilizados foram de 10, 25 e 50.

Os modelos utilizados na estratégia (i) foram implementados na faixa de 10 a 50
pontos, com incremento de 10 em 10 pontos, e para efeito de comparagdo dos resultados,
serd utilizada a faixa de 50 pontos, selecionados em ambos os modelos. Os resultados
foram analisados sob dois aspectos, primeiro, a analise dos modelos da estratégia (i)
comparou as abordagens de atribui¢do inicial de pontos na darea (aleatorios e
equidistantes) na aplicacdo de cada modelo, ¢ em uma segunda anélise, de forma
complementar, a comparagao foi invertida, analisou-se dentro de cada abordagem inicial
de pontos a aplicacdo dos modelos da estratégia (i), conforme apresentado,

respectivamente, nos Quadros 2 e 3.

Quadro 2 — Comparativo entre abordagem inicial de pontos a partir dos modelos da estratégia (i)

GRASP_TSP MCLP_TSP
Critério Pontos Pontos Pontos Pontos
Aleatoérios Equidistantes Aleatodrios Equidistantes
% Cobertura 0 N 0 v
Distancia Total » v 0 v
Tempo de Processamento ™ v 0 v

Fonte: Elaborado pelo autor.

Quadro 3 — Comparativo entre os modelos da estratégia (i) a partir da abordagem de pontos

Critério Pontos Aleatorios Pontos Equidistantes
GRASP_TSP MCLP_TSP GRASP TSP | MCLP_TSP
% Cobertura N 0 0 v
Distancia Total N 0 v 0
Tempo de Processamento v 0 v 0

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados apresentados no Quadro 2 mostram que a abordagem inicial de
pontos aleatorios obteve resultado melhor que os pontos equidistantes, nos trés aspectos
analisados, percentual de cobertura final da &rea, distancia percorrida e tempo de
processamento, tanto no modelo GRASP_ TSP, quanto no modelo MCLP_ TSP, para

selecdo de pontos de passagem.
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No Quadro 3, os resultados mostram que o modelo MCLP_ TSP obteve melhor
resultado comparado com o modelo GRASP_ TSP, para sele¢do dos pontos de passagem,
em quase todos os critérios analisados, nas duas abordagens inicial de pontos, sendo
superado apenas no critério “% de cobertura” nos pontos equidistantes.

Os resultados da cobertura final das rotas, para os modelos desenvolvidos da
estratégia (i), de todas as dreas e raios de cobertura abordados neste trabalho estdo

apresentados na Tabela 21, abaixo.

Tabela 21 — Resultado dos modelos da estratégia (i) para 50 pontos

RAIO 50 RAIO 75 RAIO 100
GRASP MCLP GRASP MCLP GRASP MCLP
Area_| 72,4% 64,9% 75,2% 52,0% 87,4% 90,4% 96,8% 100,0% 97,8% 97,8% 100,0% 100,0%

o |Area_ll 70,0% 70,9% 74,8% 58,0% 88,8% 91,1% 96,2% 100,0% 98,6% 98,0% 100,0% 100,0%

2 [Areat 53,4% 44,0% 55,8% 44,7% 70,2% 70,5% 77,4% 65,8% 86,8% 77,2% 93,0% 75,0%

% Area IV 76,2% 704% 82,0% 60,9% 95,0% 94,2% 99,8% 100,0% 99,8% 99,4% 100,0% 100,0%

O [Area_v 95,6% 95,7% 100,0% 98,9%

R [rea_vi 96,4% 100,0% 100,0% 97,6% 99,4% 100,0% 100,0% 100,0% 99,0% 100,0% 100,0% 100,0%
Area_ViI 71,6% 62,7% 77,4% 51,1% 92,0% 90,6% 95,8% 100,0% 98,2% 95,9% 100,0% 100,0%
Area_| 3,448 8,437 7,384 6,708 8,602 8,690 7,719 8,097 8,123 7,850 7,971 7,645
Area_ll 7,828 7,881 7,004 7,010 8,290 8,281 7,415 7,504 8,072 7,671 7,678 6,995

2 |Area_lll 11,833 12,201 10,030 10,681 11,882 12,268 10,470 10,429 12,643 11,703 11,190 10,925

& [Area_tv 7,293 7,400 6,440 5,988 7,124 6,921 6,394 6,526 7,344 7,081 6,699 6,334

8 [Area_v 1,073 1,053 0,962 0,958
Area_I 4222 4,240 4,023 4,486 3,588 4,054 3,538 2,704 2,667 2,692 2,459 2,354
Area_ViI 8,363 8,527 6,935 6,686 8,907 8,403 7,887 7,735 8,060 7,964 7,476 7,411
Area_| 37,19 48,631 9,857 19,844 59,802 49,149 18,432 13,218 63,117 36,086 17,974 8,499
Area_l 52,693 32,305 14,068 19,243 59,879 43,121 12,560 6,586 56,247 39,600 12,767 6,192

g [Areaiu 40,170 64,893 45,732 65,733 35,383 65,492 18,821 23,143 35,257 65,016 9,529 18,436

£ [Area_lv 38,433 99,209 15,363 13,469 44,011 26,689 9,528 14,438 37,386 26,487 9,133 4,036

= [Area_v 3,156 1,079 2,381 0,894
Area_vI 51,650 12,276 7,533 8,106 21,555 11,318 5,759 2,716 6,454 1,487 2,518 0,968
Area_ViI 37,675 123,733 7,173 24,016 36,650 62,303 7,492 10,153 38,439 34,383 10,893 6,138

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Para o modelo ITER TSP, estratégia (ii), de rotear de forma incremental até o
atingimento da cobertura definida, foi estipulada uma faixa de comparagdo das
abordagens iniciais de pontos, com um incremento de 5% de cobertura, para analise de
distancia percorrida e tempo de processamento (75%, 80%, 85%, 90% e 95%).

Os resultados obtidos no modelo de rotas iterativas, em ambas as abordagens de
pontos iniciais, demonstram que:

e qualquer incremento na dimensdo do raio de cobertura a ser empregado
resulta numa redu¢do muito consideravel na quantidade de pontos a serem
roteirizados (Figura 92), e

e 0s incrementos no percentual de cobertura a ser atingido, resultam em um
aumento na distancia percorrida (Figura 93) e, de forma muito mais
acentuada e significativa, no tempo de processamento para o alcance da

solu¢do final (Figura 94).
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O incremento gradual no percentual de cobertura da area tem como objetivo
auxiliar o tomador de decisdo quanto a utilizagcdo dos roteamentos, visto que a distancia
percorrida pode resultar em uma adequabilidade da utiliza¢do de recursos para a missao,
bem como da duragdo total da missdo, em relacdo a distancia percorrida. Ou seja, o
tomador de decisao passara a ter um banco de opgdes simuladas em relagao a cobertura.

Para demonstrar os resultados citados acima, nas Figuras 92 a 94, utilizou-se de

forma exemplificativa, a abordagem de pontos aleatérios, e a Area_I.

Pontos Aleatérios - Area_| - Qtde Pontos
140 >
120 104 .
100 91 °
o 75 ®
66
59 ® =
60 ° = 49
35 o .
40 28 —~ 2 .
© ° 4
20 . » 30 36
25
o 18 19
75% 80% 85% 90% 95%
@®RS0 ®R75 ®R100

Figura 92 — Quantidade de pontos x percentual de cobertura
Fonte: Elaborado pelo Autor.

Pontos Aleatérios - Area_| - Distancia

12,01

75% 80% 85% 90% 95%

=t Dist RS0  ==#===Dist 75 === Dist 100

Figura 93 — Incremento na distancia total percorrida x percentual de cobertura
Fonte: Elaborado pelo Autor.

Pontos Aleatorios - Area_I - Tempo
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Figura 94 — Incremento no tempo de processamento x percentual de cobertura
Fonte: Elaborado pelo Autor.
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As Tabelas 22 e 23 mostram os resultados gerais do modelo da estratégia (ii) em

relacdo a distancia percorrida e o tempo de processamento da solugdo. Ressalta-se que,

as solucdes encontradas pelo modelo ITER NN se deram pelo fato de que o modelo

ITER TSP nao conseguiu encontrar solugdes otimas.

Tabela 22 — Resultados de distincia percorrida x Area

Distancia RAIO 50 RAIO 75 RAIO 100

% Cobertura Aleat Equid (*) Aleat Equid Aleat Equid
75% 8,341 11,116 6,014 6,249 5,030 5,334
iy 80% 9,464 10,659 6,699 6,943 5,106 5,806
é 85% 10,544 11,549 7,300 7,463 5,834 6,105
< 90% 11,388 11,956 7,871 7,806 6,459 6,612
95% 12,008 13,563 8,462 8,905 7,183 7,516

% Cobertura Aleat Equid (*) Aleat Equid Aleat Equid
75% 8,354 10,681 6,173 6,290 4,901 5,228
= 80% 8,866 11,964 6,728 6,616 5,247 5,309
5 85% 9,612 13,179 7,238 7,558 5,880 6,007
‘5 90% 10,194 15,037 7,620 7,900 6,110 6,502
95% 11,168 16,572 8,623 8,544 7,130 7,592

% Cobertura | Aleat (*) Equid (*) Aleat Equid (*) Aleat Equid
75% 18,317 21,084 12,199 17,145 9,369 11,327
EI 80% 20,057 23,121 13,631 18,664 10,535 11,889
5 85% 21,892 24,811 14,580 19,013 11,750 12,963
é 90% 22,514 28,149 15,842 22,058 12,487 14,723
95% 24,975 28,698 17,225 22,419 13,772 15,407

% Cobertura Aleat Equid (*) Aleat Equid Aleat Equid
75% 6,936 8,191 5,059 4,873 4,236 3,922
EI 80% 7,131 8,936 5,894 5,466 4,448 4,235
5 85% 7,992 9,697 5,963 5,809 4,800 4,480
é 90% 8,662 10,288 6,632 6,693 5,014 5,081
95% 9,644 11,876 6,904 7,222 6,078 5,624

% Cobertura Aleat Equid Aleat Equid Aleat Equid
75% 2,944 3,241 - 2,336 1,950 1,881
;I 80% 3,081 3,370 2,312 2,423 2,065 1,990
5 85% 3,428 3,620 2,428 2,494 2,171 2,220
é 90% 3,734 4,156 2,581 2,594 2,365 2,314
95% 3,934 4,451 3,012 2,918 2,533 2,409

% Cobertura Aleat Equid (*) Aleat Equid Aleat Equid
75% 9,256 11,225 6,648 6,696 4,761 5,275
§| 80% 9,898 10,977 7,050 7,792 5,536 5,905
5 85% 10,845 11,319 7,217 8,238 5,862 6,177
é 90% 12,051 13,119 7,781 8,910 6,337 6,885
95% 12,994 13,955 8,364 10,096 6,896 7,470

(*) RESOLVIDO COM HEURISTICA NN
Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Tabela 23— Resultados de tempo de processamento x Area

Tempo RAIO 50 RAIO 75 RAIO 100

% Cobertura Aleat Equid (*) Aleat Equid Aleat Equid
75% 548,67 28,08 54,76 38,03 23,17 13,20
= 80% 1.400,97 44,11 99,31 68,82 26,21 17,92
E 85% 2.803,40 50,55 141,18 139,69 38,94 21,61
< 90% 6.422,47 59,83 183,19 170,41 54,50 32,05
95% 8.677,77 107,54 347,84 267,81 89,39 64,75

% Cobertura Aleat Equid (*) Aleat Equid Aleat Equid
75% 592,51 351,40 377,80 45,02 16,53 21,50
= 80% 679,81 543,51 480,19 59,86 22,64 24,37
5 85% 1.237,45 671,22 820,78 92,45 38,66 44,65
g 90% 1.717,95 1.001,30 963,64 118,71 64,30 65,46
95% 2.838,10 1.241,80 1.615,37 205,44 94,25 108,53

% Cobertura | Aleat (*) Equid (*) Aleat Equid (*) Aleat Equid
75% 68,57 24,35 4.653,92 64,16 690,40 335,32
EI 80% 92,46 32,25 5.142,46 74,03 2.246,57 405,32
5 85% 129,48 43,80 6.041,22 121,25 2.381,17 761,99
\2:): 90% 163,52 53,99 7.732,39 170,82 2.453,72 1.343,19
95% 252,92 61,86 10.029,38 264,36 2.622,60 1.978,89

% Cobertura Aleat Equid (*) Aleat Equid Aleat Equid
75% 2.224,62 15,72 41,69 52,89 7,34 7,58
EI 80% 2.610,94 24,80 71,99 106,10 10,13 14,15
5 85% 3.382,56 31,48 83,48 122,66 13,54 21,79
\2:): 90% 4.288,87 40,74 128,88 177,09 18,31 33,79
95% 5.107,44 59,77 182,39 238,87 57,27 66,66

% Cobertura Aleat Equid Aleat Equid Aleat Equid
75% 109,35 90,17 - 2,52 1,40 1,10
SI 80% 112,65 110,26 1,73 3,18 1,92 1,68
5 85% 130,43 136,75 3,08 4,84 2,61 2,38
\2:): 90% 185,96 206,80 5,83 5,77 3,61 3,21
95% 237,45 272,98 129,32 14,55 4,96 4,33

% Cobertura Aleat Equid (*) Aleat Equid Aleat Equid
75% 1.175,35 20,17 190,82 264,22 19,23 61,70
§| 80% 1.820,12 27,83 205,77 525,80 95,87 91,52
5 85% 3.492,90 33,50 225,36 652,43 108,68 138,89
5 90% 6.818,71 52,63 257,80 866,43 133,29 228,46
95% 13.779,87 82,77 321,86 1.394,76 153,47 342,97

(*) RE (*) RESOLVIDO COM HEURISTICA NN
Fonte: Elaborado pelo Autor.

Outro aspecto importante a ser observado nas solugdes apresentadas nas Tabelas
22 e 23 diz respeito a solugdo, em algumas situagdes, utilizando-se da heuristica do
vizinho mais préximo, devido ao elevado nimero de pontos de passagem gerados, e a ndo

obtencdo da solu¢do pelo método TSP. Vale ressaltar que essas solu¢des heuristicas
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possuem tempo de processamento extremamente menores, entretanto, com solugdes no
quesito distancia percorrida maiores que a simulagdo utilizando TSP.

Foi observado que a abordagem de pontos equidistantes demandou mais solugdes
via heuristica que a abordagem de pontos aleatorios, sempre em simulagdes com
pequenos raios de cobertura, € consequentemente um maior numero de pontos
selecionados. Tal fato ¢ justificado pelo incremento na quantidade de pontos inicial na
abordagem de pontos equidistantes, de acordo com a redu¢do do espacamento entre os
pontos do grid, o que influencia num aumento da complexidade do modelo, conforme
mostrado na Tabela 24.

Em funcdo da dimensio da Area_V ser inferior as demais areas do estudo, os raios
de coberturas trabalhados sdo menores, conforme apresentado na Tabela 3, logo o
espacamento entre os pontos do grid também necessitou ser reduzido. Como pode-se
observar na Tabela 24, o grid formado para Area V contou apenas com o espagamento
de 10 x 10, o que ja apresenta um numero maior ao definido para os modelos de pontos

aleatorios.

Tabela 24 — Ntimero de pontos iniciais no modelo de pontos equidistantes

Aleatorios Equidistantes

N° Pontos Grid 10 Grid 25 Grid 50 Grid 75
Area I - 1.652 407 -
Area_IT - 1.577 395 -
Area_III - - 836 372
Area IV 500 - 1.272 313 -
Area V 588 - - -
Area VI - 463 115 -
Area_VII - 1.608 395 -

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como a abordagem de pontos equidistantes ja apresentava resultados, em relagdo
a distancia percorrida, normalmente, maiores que a abordagem de pontos aleatorios, o
fator de diferenciagdo que mais representa a utilizacao da solugdo heuristica € o tempo de

processamento, conforme mostram as Figuras 95 e 96, exemplificado com a Area_I.
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Figura 95 — Pontos Aleatorios x Equidistantes (Heuristica NN)
Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Figura 96 — Distancia x Tempo - Aleatorios x Equidistantes (Heuristica NN)

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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8 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS DE TRABALHOS FUTUROS

Em operagdes de varredura submarina, a eficiéncia da operagdao pode garantir o
éxito nas atividades de busca e salvamento, bem como da agilidade no que tange a tempos
de respostas em incidentes hidricos.

Através dos resultados, percebeu-se que qualquer incremento na unidade de
medida dos raios de cobertura, bem como na variacao no nivel de cobertura minimo
exigido, ha uma variacdo considerdvel no nimero de pontos a serem utilizados no
roteamento para efetuar a cobertura total da regido em estudo, o que impulsiona um
aumento, ou reducao, na complexidade do modelo.

Pode-se observar a complexidade computacional para resolugdo do modelo
proposto sempre que a relagdo do raio de cobertura x area a ser coberta resulte num
elevado numero de pontos, ou seja, uma grande area geografica ser coberta com pequenos
raios de deteccdo resultara em muitos pontos para o modelo de TSP, o que nao sera
simples chegar a solugdo 6tima em um curto espaco de tempo. Para resolugdo deste
impasse, o trabalho fez uso de heuristicas classicas para a resolu¢do do problema do
caixeiro viajante, com numeros elevados de pontos, como por exemplo, a heuristica do
vizinho mais proximo (Nearest Neighbor Heuristic) e a heuristica GRASP aplicada ao
problema de caixeiro viajante.

Foi observado, também, a formagdo de pequenos ciclos em alguns roteamentos
gerados nas solugdes dos modelos. Isso se deu em funcio de, no modelo de otimizagdo
do TSP, ter-se adotado um fator de parametro “MIPGap =0.1”, ou seja, um fator de ajuste
na tolerancia da lacuna 6tima entre a solu¢ao encontrada e a solu¢ao 6tima para problemas
de programacao inteira mista (MIP), fazendo com que uma margem aceitavel de até¢ 10%
em relagdo ao valor 6timo tedrico seja estabelecida. Isto foi configurado visando acelerar
o tempo de solu¢do no complexo problema do TSP proposto, onde a busca pela solugao
exata poderia ser demorada.

As solugdes da heuristica do vizinho mais proximo foram satisfatdrias no quesito
tempo computacional e, em relacdo a distancia total percorrida, como ja era esperado,
teve um incremento no valor total da rota, entretanto, com desempenho satisfatorio para
o estudo. As solucdes pela heuristica GRASP, no problema de TSP com elevado niimero
de pontos, nao alcangaram solugdes graficas satisfatérias e/ou exequiveis, no tocante a

manobrabilidade das rotas navais.
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Outro ponto a se destacar, foi a aplicagdo da heuristica GRASP nas fungdes de
avaliag¢do, do modelo de selecdo inicial de pontos de interesse. Os resultados apresentados
nesta parte do estudo demonstraram a possibilidade de integrar diversos métodos de
selecdo de pontos ao problema de roteamento seguinte. Dependendo da necessidade de
adequacdo, um ou outro método podera ser utilizado.

Como fator mais relevante na pesquisa, tem-se a apresentacdo de 3 modelos
distintos para cobertura de areas geograficas, sendo eles: GRASP TSP, MCLP_ TSP,
ITER TSP, com 2 variagdes cada para os pontos aleatorios e pontos equidistantes, além
das variagdes de resolugdo de roteamento por métodos heuristicos, como comentado
anteriormente.

De forma geral, o modelo apresentado se diferencia dos demais na literatura
académica por:

e Os modelos de “Covering Tour Problem (CTP)” nao sdo voltados a
varredura de area geografica. Todos trabalham com cobertura de pontos
de demanda;

e Os modelos de “Coverage Path Planning (CPP)” trabalham com o
conceito de padrdoes de cobertura (zigzag, spiral, grid cell-based,
algoritmo A*, etc.).

e Escassez na literatura atual de modelos que contemplem, de forma
integrada, a solu¢do de um problema de caixeiro viajante juntamente com
um problema de planejamento de caminho;

e O unico trabalho encontrado na literatura sobre captacao de pontos pelas
rotas (MATSUURA e KIMURA, 2017) nao ¢ voltado para cobertura de
area ou planejamento de trajetéria de cobertura (CPP). Trabalha com o
conceito de CTP;

e O modelo desenvolvido, apresenta um bom método de trade-off entre
distancia percorrida x cobertura da area x tempo de processamento, para o
tomador de decisdo; e

e Os resultados das simulagdes do modelo proposto, normalmente,
apresentaram distancia total da rota melhor que a distancia percorrida com
os padroes de cobertura de CPP.

Ressalta-se, desta forma, o carater inovador da pesquisa e a contribui¢do para o

desenvolvimento da literatura académica da area.
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No ambito de trabalhos futuros, ao final desta pesquisa, vislumbra-se inimeras

oportunidades de melhorias e ou aplicabilidade, a citar:

Adaptacdo do trabalho proposto em aplicagdes com Drones;

Andlise de viabilidade de expansdo da utilizagdo de sonares de varredura
lateral, tipo Sidescan, para utilizagdo de sonares tipo multifeixe;

A partir da redundancia na leitura de pontos, ou seja, pontos lidos em
diversas rotas na mesma simulacdo, incrementar a cada leitura o banco de
dados de imageamento do ponto, fazendo com que na mesma simulagao
os pontos lidos mais de uma vez, forme um banco de dados com mais
imagens lidas;

Caso a problemadtica do item anterior seja invalidada, incrementar o
desenvolvimento de heuristicas que minimizem o impacto de
redundancias;

Implementagdo em softwares mais avangados e robustos para trabalhar
com instancias com grande volume de dados;

Estudar novas metodologias de forma a incrementar heuristicas onde
caminhos mais caros possam garantir melhor cobertura final; e

Evolugao da metodologia proposta para desenvolvimento de uma interface

amigavel para utilizagdo de pessoas leigas a Pesquisa Operacional.
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