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Este trabalho realiza um estudo sobre cobertura actistica submarina de regioes
da costa brasileira através do emprego de sistema de sornar ativo multistatico. Inici-
almente foram aplicados quatro modelos matematicos, sendo dois de cobertura total
e dois de cobertura parcial. Os modelos distinguem entre si pela forma como é cal-
culado a probabilidade de cobertura dessas regioes, podendo ser usado um modelo
de sensor Cookie-Cutter ou um modelo se sensor probabilistico. Ao verificar que o
modelo de cobertura parcial probabilistico é o mais vantajoso para as regioes estu-
dadas, foram aplicados os conceitos de dualidade e Relaxagao Lagragiana para obter
melhores resultado. Em seguida, foram desenvolvidos uma Heuristica Gulosa, uma
Heuristica de Troca e um Simulated Annealing para obter solugoes com melhores
tempo computacional e fornecer resultados de cobertura de regioes com escalas de

melhores resolugoes, ou seja, de grids mais densos.
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This work conducts a study on underwater acoustic coverage of regions of the
Brazilian coast using a multistatic active sonar system. Initially, four mathematical
models were applied, two for total coverage and two for partial coverage. The
models differ in the way the probability of coverage of these regions is calculated,
and a Cookie-Cutter sensor model or a probabilistic sensor model cam be used.
Finding that the probabilistic partial coverage model is the most advantageous for
the regions studied, the concept of duality and Lagragiana Relaxation were applied
to obtain better results. Then, a Greedy Heuristic, an Exchange Heuristic and a
Simulated Annealing were developed to obtain solutions with better computational
time and provide a covering results for regions with better resolution scales, that is,

denser grids.
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Capitulo 1

Introducao

A actuistica submarina é uma area que tem ganhado relevancia nos tltimos séculos
e que, cada vez mais, vem sendo estudada, pois a propagagao do som em meios sub-
marinos é um tema complexo e de grande importancia. Compreender esse assunto
é fundamental em diversas areas, como deteccao sismica, atividade pesqueira, mo-
nitoramento ambiental, comunicacao submarina e atividades militares de vigilancia
e monitoramento em meios submarinos.

Para atividades militares, a actstica submarina desempenha um papel relevante
em sistemas de defesa, pois tem entre suas finalidades a deteccao de ameacas. O
principal equipamento utilizado para identificar um elemento indesejavel em areas
subaquéticas é o sonar. Esse dispositivo pode ser utilizado tanto para manutencao
da soberania e protecao de riquezas de um pais, quanto em periodos de guerras.
Conforme D’AMICO e PITTENGER]| (2009), em diversos momentos da histoéria,
foi relatado o emprego de sonares para deteccao de submarinos, como na Primeira
Guerra Mundial, na Segunda Guerra Mundial e na Guerra Fria. Para [CABRAL
(2020)), a participagao do Brasil na batalha do Atlantico, realizada durante a Segunda
Guerra Mundial, foi marcada por atividades de vigilancia contra submarinos alemaes
e atividades de patrulhas navais. O emprego dos meios, oriundos da Marinha do
Brasil (MB), foi fundamental para a execugao dessas atividades, sendo que os navios
mais modernos eram equipados com sonares.

O sonar é um dispositivo que tem como finalidade detectar e localizar objetos
que estejam em regioes submarinas através da propagacao de ondas sonoras que sao
refletidas ou produzidas por um alvo (URICK], 1983). Um sonar pode ser classifi-
cado em passivo ou ativo. No passivo, o dispositivo recebe o eco da onda sonora
transmitida por um alvo. Sua funcao consiste em “escutar” um ruido. O ativo é
composto de uma fonte (ativo) e um receptor (passivo), no qual a fonte emite um
ping (pulso) que atinge um alvo, esse reflete o pulso que ¢é detectado pelo receptor.

Quando se pretende monitorar uma area submarina com a finalidade de detectar

ameaca, o maior desafio é saber em que posicoes geograficas deve-se posicionar um



ou mais sonares. O principal objetivo é obter a maior probabilidade de deteccao
de um alvo na regiao de interesse. Esse tipo de problema de cobertura pode ser
dividido em duas categorias: a primeira considera uma disponibilidade limitada de
equipamentos e pretende-se maximizar a cobertura; na segunda categoria, pretende-
se cobrir toda a regiao de interesse minimizando o custo total de cobertura.

Em problemas de cobertura actustica submarina para deteccao de ameagas, po-
dem ser utilizado dois tipos de sistemas compostos por sonar ativo, conforme apre-
sentado na Figura . O sistema pode ser monostatico, compostos por sonares
monostaticos, em que a fonte e receptor estao localizados na mesma posi¢ao. O
outro sistema é o multistatico, nesse a fontes e receptores podem estar separados
por uma distancia e a quantidade de fonte nao necessita ser igual ao nimero de
receptores. Esse sistema é composto por sonares distaticos, em que um conjunto
de fonte e receptores estao separados por uma distancia. (CRAPARO et al., [2018],
2017).

' Receptor

. Fonte
A Alvo

a) Sistema Monostatico b) Sistema Multistatico

Figura 1.1: Comparacao entre Sistema Monostatico e Multistatico

Nos tltimos anos, o sistema multistatico vem ganhando destaque, pois apresenta
vantagens financeiras, taticas e menor impacto ambiental em comparagao ao Monos-
tatico (CRAPARO et al) 2017; HOF| [2015)). Entretanto, a principal desvantagem
em utilizar o multistatico é a dificuldade em se obter a probabilidade de detec¢ao
de um alvo, pois essa varia conforme a distancia do alvo até a fonte, do receptor até
o alvo e o distanciamento entre fonte e receptor (CRAPARO et al., 2017).

O presente estudo tem como finalidade analisar a cobertura actstica em regioes
da costa brasileira empregando um sistema de sonar multistatico. No trabalho sao
consideradas restricoes de custo, que impedem que a regiao seja toda coberta. Nas

areas avaliadas, sao considerados dois fatores relevantes que serao fundamentais para



definir a cobertura da area de interesse. O primeiro consiste em definir a regiao por
sub-regioes seguindo uma prioridade de cobertura. O segundo, classifica essas sub-

regioes por distintas ou iguais probabilidade minima de deteccao de um alvo.

1.1 Justificativa e Motivacao

As Aguas Jurisdicionais Brasileiras (AJB), integradas pela regido maritima do
pais e delimitadas pela plataforma continental, abrangem 5.7 milhdes km? e 60.000
km de hidrovias. Essa regiao é conhecida como Amazonia Azul, Figura e apre-
senta alta relevancia economica, politica, estratégica e ambiental. Nessa regiao estao
as principais reservas de petroleo e gas natural brasileiro. Também é importante
para importacao e exportacao de bens, pois 90% do volume desses ocorrem por
meio maritimo. Por fim, as AJB sao constituidas por uma vasta biodiversidade
(RODRIGUES] 2021]).

Figura 1.2: Amazoénia Azul

Visto que o territério abrangido pela Amazoénia Azul é extenso e de extrema
importancia ao Brasil, o monitoramento e vigilancia dessa regiao sao atividades
complexas. A Marinha do Brasil (MB) iniciou em 2009 o Sistema de Gerenciamento
da Amazonia Azul (SisGAAz), Figura . Esse ¢ um programa que tem como

objetivo realizar o controle e monitoramento das dguas de dominio e responsabilidade



nacional por meio de um conjunto de sistemas, como por exemplo: satélites, radares

e equipamentos de sensoriamento (ANDRADE et al.,[2019). O estudo proposto nesse

presente trabalho esté alinhado aos interesses da Marinha do Brasil. A utilizagao de
um sistema multistatico em regioes de importancia para o Brasil poderia ser mais
uma forma de contramedida as ameagas em Aguas Jurisdicionais Brasileiras, além

de, futuramente, poder ser incorporado ao SisGAAz.

SisGAAz T\
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Figura 1.3: Sistema de Gerenciamento da Amazonia Azul

H4 alguns anos o sistema de sonar multistatico vem sendo empregado e estudado
por alguns paises, principalmente quando o assunto envolve guerras antissubmarinos
e contramedidas a essas ameagas. BOWEN e MITNICK (1999) afirmam que, em

resposta a ameaca de submarinos elétricos, o Programa de Guerra Antissubmarino

em Aguas Rasas foi inicializado pela Agéncia de Projetos de Pesquisa Avancada
(DARPA) dos Estados Unidos. Por meio desse programa, desenvolveu-se a meto-
dologia para previsao de desempenho multistatico, que buscava definir o niimero
ideal de fontes e a frequéncia de ping que deveria ser adotado para obter a melhor
probabilidade de detec¢ao de um submarino elétrico.

Outro pafs que vem aprimorando o seu conhecimento sobre sonar multistatico
para guerra antissubmarino é a Australia. A Organizacao de Ciéncia e Tecnologia de
Defesa da Australia emitiu um relatorio em que realizou a analise das vantagens em
utilizar o sonar multistatico para acompanhamento e detec¢ao de um submarino. O
documento comparou esse sistema com o sistema monostéatico. Entao, foi observado
que ao utilizar um modelo probabilistico de detecg¢ao (fungao exponencial), o sistema
multistatico apresentava vantagens significativas (FEWELL e OZOLS, 2011)).




1.2 Objetivo

O principal objetivo desse trabalho é realizar um estudo que visa a maximizar a
cobertura acustica submarina de regides pré-definidas da costa brasileira, conside-
rando que os locais de estudos sao divididos em sub-regioes, que sao categorizadas
conforme prioridade de cobertura. Esse estudo ¢ um Problema de Localizacao de
Maxima Cobertura (do inglés Mazimal Covering Location Problem, MCLP), em
que se pretende definir a posicao dos sensores de um sistema de sonar ativo mul-
tistatico, tendo como principal restricao o limite orgamentario para o emprego dos

sensores.

1.2.1 Objetivos Secundarios

A seguir sao listados os objetivos secundarios do trabalho:

e Realizar uma comparagao entre os modelos que utilizam modelo de sensor
Probabilistico e modelo de sensor Cookie-Cutter, com o objetivo de identificar

qual modelo obtém melhor cobertura para as regioes em estudo;

e Analisar as vantagens e as consequéncias de se empregar diferentes probabili-

dades minimas de detecgao nas sub-regioes;

e Realizar a analise dos resultados computacionais da cobertura actustica para

diferentes escalas do mapa das areas de estudo;

e Identificar, entre os métodos utilizados, quais apresentam melhores resultados

computacionais, considerando melhor cobertura e melhor tempo de execucao.

1.3 Estrutura

O trabalho foi estruturado em oito capitulos. O primeiro é a Introducao, onde sao
apresentados os comentarios iniciais sobre o tema estudado. Em seguida é exibida
a justificativa e a motivacao desse trabalho, seus objetivos principal e secundérios.
Por fim, é apresentada a estrutura adotada neste documento.

O segundo capitulo, Revisao Bibliogréfica, consiste em realizar uma revisao da
literatura, apresentando os principais conceitos, que serao fundamentais para a com-
preensao e execugao deste trabalho. Também sao expostos exemplos de estudos que
empregaram esses conceitos.

O terceiro capitulo, Descricao do Problema, apresenta o problema a ser estudado

e as premissas adotadas neste trabalho.



O quarto capitulo, Modelagem Matematica, apresenta os quatro modelos mate-
maticos utilizados no presente estudo, sendo dois modelos focados para a cobertura
total das regioes em estudo e dois de coberturas parciais.

No quinto capitulo, Métodos de Resolugao Nao Linear, é apresentado o Método
de Feixes empregado para resolver o problema do limite superior do modelo de
cobertura parcial probabilistico. Outro método explicado é o Lagrangeano Sharp,
aplicado para obter melhores resultado ao mesmo modelo.

No sexto capitulo, Heuristicas, sao apresentados trés algoritmos desenvolvidos:
uma Heuristica Gulosa Randdmica, uma Heuristica de Trocas e um Recozimento
Simulado. As trés heuristicas tém como finalidade resolver o problema de cobertura
parcial probabilistico.

O sétimo capitulo, Resultados e Discussoes, apresenta o experimento compu-
tacional e as anélises realizadas, com o objetivo de verificar o melhor método de
resolucao do problema.

O oitavo e ultimo capitulo, Conclusoes, apresenta um resumo do trabalho, bem
como os melhores resultados obtidos. Nesse capitulo, sao sugeridos novos trabalhos

relacionados ao tema que foi estudado.



Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Nesta secao sao ilustrados os conceitos basicos da literatura, o quais foram essen-
ciais para o desenvolvimento e execucao desse trabalho. Inicialmente, sao apresenta-
dos os conceitos, modelos bésicos e exemplos do Problema de Cobertura de Conjunto
e do Problema de Localizacao de Maxima Cobertura, dois problemas muito estuda-
dos em Pesquisa Operacional. Em seguida, é realizada uma breve apresentacao sobre
o sonar e sua histéria. Também sao apresentadas a diferencas entre um sistema de
sonar monostatico e multistatico. Entao, sao aprofundados os conceitos que sao fun-
damentais para modelar um sistema de sonar multistatico. Por fim, sdo mostrados
alguns trabalhos empregando um sistema multistatico e os resultados obtidos pelos

autores.

2.1 Problemas de Cobertura

Os problemas de localizagao de cobertura sao muito encontrados em diversas si-
tuagoes reais do cotidiano. Esses problemas podem ser divididos em duas categorias:
Problema de Cobertura de Conjunto (PCC) e Problema de Localiza¢do de Maxima
Cobertura (PLMC) (CURRENT) [1990).

Para CURRENT] (1990) e CHURCH e REVELLE (1974)), o Problema de Cober-
tura de Conjunto tem como finalidade atender todos os pontos de demanda utili-
zando o menor nimero de alocacao de facilidades e, consequentemente, menor custo
de cobertura. As facilidades podem ser hospitais, centrais de corpos de bombeiros,
entre outras. CRAWFORD et al| (2021)) considera que o PCC é um problema de
otimizacao aplicado, que visa atender uma certa quantidade de necessidades por
meio de alocagao de um conjunto de elementos garantindo um menor custo.

Segundo LANZA-GUTIERREZ et al.| (2020)), o Problema de Cobertura de Con-
juntos pode ser expresso por um modelo matematico, em que I = {1,2,..,m} re-
presenta as linhas (necessidades ou pontos de demanda), o J = {1,2,..,n} define as

colunas (elementos ou facilidades) e o C; é o custo de um elemento. O parametro a; ;
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ilustra se uma necessidade é atendida por um elemento ou nao. A Matriz binéaria A,
demonstrada em 2.1} ¢ formada pelo conjunto de todas os parametros a; ;. Sabe-se
quei el ejed.

minz Cjz; (2.2)

JjEJ
Zaijxj >1 1€l (23)
Je€J
ze {01} jelJ (2.4)

A funcao objetivo visa a minimizar o custo de cobertura, a restrigao (2.3
determina que cada elemento do conjunto linha deve ser atendido por pelo menos
um elemento do conjunto coluna e a restrigao representa que a variavel de
decisao é binaria.

Em muitos casos reais, a restricao orcamentéria é um complicador para aplicar
o Problema de Cobertura de Conjuntos, impedindo que a regiao seja toda coberta.
Entao, a quantidade de facilidades acaba sendo proporcional ao limite or¢gamentario
disponivel para a execugao do problema (CURRENT) 1990).

CHURCH e REVELLE| (1974) foram os primeiros a implementar o Problema
de Localizagao de Maxima Cobertura. Esse tipo de problema tem como objetivo
maximizar o atendimento de necessidades utilizando um ntimero méximo de facili-
dades. Para|GALVAO et al|(2000), o PLMC pode ser representado por um modelo
matematico, em que I representa o conjunto de pontos a ser cobertos e J o conjunto
de facilidades. O parametro a;; é binario e sera 1 se a necessidade 7 for atendida pela
facilidade 7 e 0 caso nao seja atendida, sendo i € I e j € J. Todos os parametros
a;; utilizados no problema também formam uma matriz . O P representa o
numero maximo de facilidades disponivel. O f; representa o peso da necessidade
i ser atendida. Por fim, o modelo tem duas varidveis de decisao binérias: z;, que
define se a facilidade sera alocada no ponto i; e y;, que representa se a necessidade

em % é coberta ou nao.

max Z fiyi (2.5)

iel

D ayri—y>0 i€l (2.6)

JEJ



;=P (2.7)

jeJ
z,y; €{0,1}y iel,jeJ (2.8)

A funcao objetivo visa a maximizar a cobertura das necessidades. A res-
tricao determina que uma necessidade é atendida, caso essa seja coberta por
pelo menos uma facilidade. A restrigao informa o ntimero de facilidades que
devem ser utilizadas. Por fim, a restricao representa o dominio das varidveis
de decisoes.

A cada ano vem crescendo o niimero de trabalhos e estudos referentes ao PLMC.
Em consequéncia, varios modelos, produtos de software e algoritmos foram desen-
volvidos e aprimorados com a finalidade de resolver esse tipo de problema de forma
mais eficiente (MURRAY) 2016). Como exemplo, WEI e MURRAY]| (2015)) apli-
caram o problema de cobertura de area como um problema continuo, em que as
demandas nao sao pontos estocasticos, mas uma regiao com igualdade de peso e
as facilidades podem ser alocadas em qualquer localizacao da area em estudo. Os
autores aplicaram um modelo nao linear para solucionar o problema.

Ja|Ll et al. (2020) desenvolveram um modelo multiobjetivo para resolver o pro-
blema de localizacao de maxima cobertura balanceada, buscando que cada facilidade
tenha um limite inferior de demanda coberta e assim deixando mais equilibradas as
coberturas. Os autores aplicaram o modelo em um problema de compartilhamento
de bicicletas em uma cidade grande da China.

Tanto o PCC quanto o PLMC sao classificados como problema NP dificil e,
muitas vezes, a aplicacao de modelos matematicos sao inviaveis em decorréncia do
tamanho dos conjuntos de dados (LAN et al., 2007; MEGIDDO et al., [1983). Uma
alternativa para obter boas solugoes nesses problemas e executa-los em um tempo
polinomial (tempo computacionalmente viavel) é o emprego de heuristicas (CA-
SERTA| 2007; MURRAY e CHURCH, 1996]).

Na literatura sao encontrados diversos trabalhos de Problema de Cobertura de
Conjuntos e de Problema de Localizacao de Maxima Cobertura sendo resolvidas por
meta-heuristicas. Como esse estudo busca resolver um problema de PLMC, serao
apresentados alguns trabalhos utilizando essa abordagem.

XHAFA et al|(2015) buscavam solucionar um problema de redes de malha sem
fio (WMNs) através da aplicagdo de Busca Tabu. O objetivo do trabalho era de-
finir os locais de instalacao das antenas para maximizar a cobertura dos clientes.
Foram utilizadas instancias conhecidas na literatura e a meta-heuristica apresentou
resultados satisfatorios.

ZARANDI et al.|(2011)) utilizaram Algoritmo Genético (AG) customizado para

resolver instancias de MCLP com até 2.500 nés. A meta-heuristica apresentou re-



sultados muito proximos ao 6timo global obtido pelo resolvedor CPLEX,que foi
aplicado no estudo.

Ha alguns relatos de trabalhos que utilizaram mais de uma meta-heuristica.
DIAZ et al| (2017), por exemplo, realizaram um estudo para resolver um problema
de localizagao de cobertura méaxima, cujo objetivo era maximizar a demanda de
um conjunto de clientes cobertos por um conjunto de instalagoes localizadas entre
um conjunto de sites potenciais. Entretanto, nesse estudo, a instalacao definida
para cada cliente nao dependia apenas da distancia, mas de outros fatores, como
exemplo: renda, escolaridade e idade. Foram propostas duas heuristicas: GRASP
e GRASP-Tabu. As duas apresentaram bons resultados, mas a heuristica hibrida
obteve melhor tempo computacional (menos tempo de execugao).

Outro exemplo, foi o trabalho desenvolvido por|(CALDERIN et al|(2017). A fim
de resolver 45 instancias de maxima cobertura, foi proposto um portfélio de algo-
ritmos, contendo trés Simulated Annealing e uma Estratégia Evolutiva. O portfélio
apresentou melhor resultado em comparacgao as heuristicas separadas.

Ja XIA et al. (2009), realizaram uma anélise do desempenho entre cinco heuristi-
cas aplicadas ao Problema de Localizacao de Méxima Cobertura: Heuristica Gulosa,
Heuristica de Trocas, Simulated Annealing, Algoritmo Genético e Busca Tabu. Os
autores relataram que ao utilizarem varias instancias de tamanhos diferentes, o Si-

mulated Annealing obteve o melhor resultado.

2.2 Sonar

O Sonar (do inglés Sound Navigation and Ranging) é um instrumento que se
baseia na propagacao do som em aguas salgadas. A historia desse equipamento é
antiga e possui suas primeiras referéncias em um experimento realizado por Leo-
nardo Da Vinci em 1490. Nos séculos seguintes, ocorreram muitas descobertas que
possibilitaram aprimorar o desenvolvimento desse equipamento, mas foi durante a
Primeira e Segunda Guerra Mundial que o sonar ganhou destaque por ser empregado
em diversas areas militares. Até os dias de hoje, essa tecnologia vem sendo aprimo-
rada, além de apresentar vastas aplicagoes em atividades militares e nao militares
(URICK, [1983)).

A equagao sonar é formada pelo conjunto de trés tipos de parametros: parame-
tros determinados pelo equipamento, parametros referentes ao ambiente em estudo e
parametros relacionados ao alvo a ser detectado, apresentados na Tabela , (TOR-
RES, [2019; URICK] |1983). Uma das principais fungoes da equagao sonar é estimar
o desempenho do sonar com base nos parametros definidos e, desta forma, ser capaz
de estimar o alcance de um sonar (URICK] 1983).

O sonar pode ser passivo ou ativo. Nesse trabalho daremos enfoque ao sonar

10



ativo. Segundo [URICK (1983), a equagao sonar de um sonar monostatico pode ser
expressa conforme a Equagao (2.9).

SL—-2TL+TS=NL- DI+ DT (2.9)
Tabela 2.1: Parametros da Equacao Sonar
Parametro Sigla Definigao Tipo
Source Level SL Representa o nivel de pressao sonora Equipamento
irradiado
Transmission Loss  TL Define a quantidade de sinal perdido Ambiente
durante a propagacao. A perda pode
ser por absorcao ou por dispersdo. E
multiplicado por 2 pois ocorre perda
de propagacao da fonte até o alvo e
do alvo até o receptor
Target Strength TS Refere-se ao eco refletido pelo alvo. Alvo
Cada alvo tem um valor distinto
Noise Level NL E o nivel de ruido total formado Ambiente e

Directivity Index DI

Detection Th- DT
reshold

pelo ruido do ambiente mais o ruido
oriundo do equipamento
Representa a capacidade do receptor
em identificar a dire¢ao do ruido
Define a relagao entre sinal e ruido e

o valor depende do sistema utilizado

equipamento

Equipamento

Equipamento

COX| (1989) afirma que a equagdo sonar utilizada em sonar distaticos e em

sistema multistatico, ao invés de ser 27 L, ocorre a soma de dois T'L diferentes: um

TLsy, que é a perda na transmissao da fonte até o alvo; o T'L, ,, referente a perda

na transmissao entre o alvo e o receptor. Isso ocorre porque a fonte e o receptor nao

estao na mesma posi¢ao geografica e podem ter distancias diferentes até o alvo.

Na literatura sao apresentadas muitas vantagens ao empregar o sistema multis-

tatico em comparacao ao monostatico. Pode-se citar como exemplo:

e Custo: O preco de uma fonte é muito mais alto do o preco de um receptor.

Entao, ao utilizar mais receptores que fontes, o custo total de um sistema

multistatico torna-se mais barato que o custo total do sistema monostatico
(COX, |1989; HOF} 2015)).

e Estratégico: Como os receptores nao produzem sons, os alvos tém dificuldade

em localizar os receptores (COX| [1989; WASHBURN e KARATAS, [2015)).
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e Qualidade: como o eco de um alvo pode ser detectado por mais de um receptor,

os sinais s@o mais precisos e apresentam menos falsos alarmes (WASHBURN

¢ KARATAS, 2015).

e Ambiental: Emite menos pings que o sistema monostatico, causando menos

poluigao sonora e menos estresse ao meio submarino (CRAPARO et al., [2017)).

e Flexibilidade: a fonte pode ser um sonar de um navio, uma sonoboia ativa,
entre outros. Ja o receptor pode ser uma sonoboia passiva ou um arranjo
de hidrofones. Desta forma, nao ha a necessidade de utilizar a mesma pla-
taforma para as fontes e receptores (KARATAS et al., 2016, [WASHBURN e
KARATAS, [2015)).

A principal desvantagem em utilizar o sistema multistatico é a dificuldade em
se obter a probabilidade de deteccao de um alvo. Em um ambiente isotonico, en-
quanto no sonar monostatico a probabilidade de deteccao é definida pela distancia
do sonar até o alvo, no distatico a probabilidade de deteccao é obtida por meio da
multiplicacdo da distancia da fonte até o alvo (dg) com a distancia do alvo até o
receptor (d;.), onde o s representa uma fonte, o r um receptor e o ¢ um alvo. Os
contornos geométricos obtidos pela multiplicagao entre as distancias sao conhecidas
como Curvas de Cassini, Figura , e sao representados pela Equacao . Além
do mais, as curvas variam segundo o distanciamento entre a fonte e o receptor dy,
(KUHN} 2014)). [OZOLS e FEWELL (2011]) afirmam que o pg;,- € um parametro equi-
valente ao alcance de um sistema monostatico para uma determinada probabilidade
de deteccao. Essa condigao é verdadeira caso os dois sonares estejam situados nas

mesmas condigoes de estudo. Para|LU et al|(2013), o alcance de um sonar distético

pode ser calculado conforme as equagoes (2.11)), (2.12)) e (2.13)).

dspdy = pitr (2'1())

TLSt + TLtr =20 1Og(d8tdtr) + adstdtr ~ 20 log(dstdtr) (211)

Onde « é o coeficiente de absor¢ao. A partir das equagoes (2.10)), (2.11]) e (2.9)

é possivel obter a seguinte equacao:

20log(p2,,) = SL+TS — NL+ DI — DT (2.12)
Entao:
p?rt _ 10(SL+TS—1\27(1),+DI—DT) (213>
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Um parametro muito utilizado em diversos trabalhos de sistema multistatico é
o alcance do dia (py ou RoD). Em muitos casos, esse parametro representa o pg
para uma probabilidade de 50% (FEWELL e OZOLS| 2011} [KUHN| 2014). O RoD
de um sonar multistatico leva em consideracao alguns parametros, entre eles estao a
temperatura, a salinidade e a pressio do ambiente maritimo (FUGENSCHUH et al.,
2021).

<::> 0 <tz <y

3 P
O @) s,
p

Figura 2.1: Curva de Cassini

2.2.1 Modelo de Sensores

A probabilidade de detec¢ao P, de um alvo ¢ considerando uma fonte s e um
receptor r pode ser calculada de algumas maneiras. Pode ser empregado o modelo
de sensor Cookie Cutter ou modelos probabilisticos (Fun¢ao de Fermi e Funcao

Exponencial).

2.2.1.1 Modelo de Sensor Cookie Cutter

O modelo de sensor Cookie Cutter ou Alcance Definido (CC) é um modelo simples

de deteccao que apresenta probabilidade de deteccao binéaria. A probabilidade é 1 se
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o alvo estiver dentro do perimetro de deteccao delimitado pelas Curvas de Cassini,

caso contrario, é zero. A probabilidade de deteccao P, pode ser definida segundo

a expressao (2.14) (CRAPARO et al., 2017).

L, se pp < prst < po

P = (2.14)

0, caso contrario.

A zona cega p, é a regiao onde nao é possivel detectar um alvo, pois o eco
desse alvo chega ao receptor ao mesmo tempo que o ping da fonte. Isso ocorre em
decorréncia do efeito chamado explosao direta (COX| [1989; KUHN| 2014). Segundo
COX (1989), é possivel minimizar esse efeito ao realizar alguns ajustes na fonte e
no receptor. Na Figura é possivel ver um exemplo de zona cega. KUHN (2014),
HOF| (2015) e KARATAS et al|(2016) desprezaram esse efeito em seus trabalhos.

N Receptor

. Fonte

Zona Cega

Figura 2.2: Zona Cega
A probabilidade de detecgao de um alvo P, é apresentada pela Equacgao (2.15)).

Pt = max PTSt (215)
(s,r)eSXR

2.2.1.2 Modelo de Sensor Probabilistico

Os autores FEWELL e OZOLS)| (2011) propuseram dois modelos de sensor utili-

zando fungoes de probabilidade. O primeiro modelo é a Func¢ao de Fermi, ilustrada

na expressao [2.16]
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(1 105 )1 >
+ b ,  S€ Prst =
Prst Pb (216)

rst —
0, caso contrario.
O parametro b expressa o quao rapido o valor da probabilidade de deteccao de

um alvo muda conforme o p,s € alterado. Quanto menor for o b, mais préximo esse
modelo ficara do modelo CC (CRAPARO et all [2017)). Essa relagdo pode ser vista

no grafico 2.3

A segunda é uma Funcao Exponencial, ilustrada na Equacao (2.17)).

—0,30103 Zrst
10 PO, S€ Prst > Pb

Py = (2.17)

0, caso contrario.

Nos modelos de sensor probabilistico (Fungao de Fermi e Fungao Exponencial), a
probabilidade de detec¢ao de um alvo é calculada de forma diferente em comparagao
ao modelo Cookie Cutter. Nesse caso, é utilizada a Equagao (2.18)) e é assumido que

todos os eventos p,s sao independentes (KUHN| 2014)).

P=1- J[ (1-Pu (2.18)
(s,r)ESXR

No Grafico [2.3] ¢ mostrada a probabilidade de detecgéo obtida para os diferentes

modelos de sensores.

Curvas de Probabilidade

10 1
i 08
Q
-]
y
o 06+
'E = Fermi b=0.5
3 Fermi b=0.25
% 0.4 - —— Fermi b=0.1
= ==+ exponencial
E Cookie-Cutter
E 0.2 1 — FONE Sega
o

0.0 1

T T T T
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[

Figura 2.3: Curvas de Probabilidade de Detecgao
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2.2.2 Cobertura Actstica em Sistema de Sonar Multistatico

Na literatura é possivel encontrar alguns trabalhos de cobertura actstica subma-
rina utilizando sistema de sonar multistatico. Esses apresentam distintos objetivos
e métodos de resolucao.

CRAPARO et al| (2017), realizaram um dos primeiros trabalhos relacionados
aos problemas de cobertura de pontos estacionarios de interesse, considerando que
a localizacoes dos alvos sao conhecidas. Foram propostos dois modelos mateméaticos
para solucao do problema de localizagao de fonte e receptores, sendo um deles nao
linear (MSN-NLP) e o segundo um modelo nao linear inteiro (MSN-INLP). Os mo-
delos nao garantiram bons resultados. Em seguida, os pesquisadores desenvolveram
um algoritmo, o Divide Best Sector (DiBS), que buscava definir a melhor localizacao
de uma fonte para deteccao de alvos estacionarios, considerando a premissa de que
as posigoes dos receptores e dos alvos eram conhecidas. O DiBS é considerado um
algoritmo do tipo "dividir para conquistar"e obteve resultados muito satisfatorios,
podendo ser implementado em problemas reais com grande quantidade de alvos e
receptores.

CRAPARO et al.| (2018) realizaram outro trabalho para cobrir alvos que esta-
vam localizados em posicoes conhecidas através da melhor disposi¢ao de fontes e
receptores. Foram desenvolvidas duas modelagens matematicas (DISC-LOC-M e
DISC-LOC-enum) e duas heuristicas (Adapt-LOC e Iter-LOC). Nos quatro casos
empregou-se o modelo de sensor Cookie-Cutter. O resultado obtido e o tempo com-
putacional foram comparados para cada técnica de resolugao do problema. Para os
dois modelos obteve-se bons resultados, entretanto em alguns casos o tempo compu-
tacional foi extremamente alto, sendo invidvel para ser aplicado em casos reais. A
heuristica Adapt-LOC apresenta uma solugao rapida, porém a heuristica Iter-LOC
obteve melhores resultados, mas em um tempo computacional maior. Por fim, as
duas heuristicas foram consideradas adequadas para serem utilizadas em problemas
reais e obtiveram resultados melhores que o algoritmo da literatura utilizado como
referéncia nesse trabalho.

NGATCHOU et al.| (2006) visavam a resolver um problema de cobertura actis-
tica, que era composto por multiobjetivos : minimizar o custo e maximizar a area
coberta. Para resolver o problema de cobertura actustica utilizando um sistema mul-
tistatico, os autores desenvolveram dois algoritmos: um algoritmo guloso e um se-
gundo algoritmo mais eficiente, porém com o tempo computacional alto. As técnicas
foram desenvolvidas utilizando Otimizacao de Enxame de Particulas (PSO), sendo
o segundo algoritmo um PSO modificado, chamado de PSO sequencial (S-PSO). Os
dois algoritmos apresentaram bons resultados. O tultimo obteve resultados muito

proximos da referéncia utilizada no estudo, além de ser executado em um melhor
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tempo computacional.

FUGENSCHUH et al. (2021) compararam o desempenho computacional de seis
técnicas de resolugao: uma nao linear inteira e cinco lineares inteiras, que sao oriun-
das da nao linear. Foram empregadas 30 instancias conhecidas na literatura e foram
utilizados dois modelos de cobertura: o primeiro objetivava maximizar as areas
cobertas considerando quantidades pré-definidas de fontes e receptores; o segundo
visava a minimizar o custo total de cobertura para cobrir 100% das areas. Tam-
bém foram empregados dois modelos de detec¢ao (Cookie-Cutter e Probabilistico).
Verificou-se que as técnicas de resolugoes OK1-S e CPP-S apresentaram melhor
tempo de resolucao para os dois problemas estudados (duas modelagens) tanto apli-
cando o modelo de sensor Cookie-Cutter quanto o modelo de sensor probabilistico.

No presente estudo, utilizou-se o trabalho de FUGENSCHUH et al.| (2021) como
referéncia, pois também pretende-se cobrir uma regiao submarina que possui obsta-
culos (regides costeiras ou ilhas). O trabalho dos autores tinha como objetivo ana-
lisar o tempo computacional entre 6 técnicas de resolugao, porém nao verificaram
qual modelo de sensor acarretava melhor cobertura submarina. Nesta dissertagao
pretende-se utilizar uma modelagem parecida com a modelagem base (nao linear)
proposta no trabalho de FUGENSCHUH et al.| (2021), entretanto os objetivos do
estudo serao diferentes, pois neste estudo seréa realizado uma comparagao entre os
modelos de cobertura, além de desenvolver ferramentas para obter a cobertura acis-

tica de mapas com melhor resolugoes, ou seja, com um grid mais denso.
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Capitulo 3
Descricao do Problema

Em estudos desenvolvidos com o objetivo de resolver problemas de cobertura
empregando sensores, como no caso de sonares, esses problemas foram classificados
em trés tipos de cobertura. O primeiro problema é a cobertura de area, onde o
objetivo é maximizar a cobertura e monitorar a regiao de interesse. O segundo é
a cobertura de barreira, utilizado para monitorar uma linha. Esse tipo é muito
utilizado em atividades militares ou controle de areas militares, como em regides de
monitoramento de fronteiras. Por fim, a cobertura de pontos, que é considerado um
caso derivado da cobertura de areas. Sua finalidade é monitorar pontos de interesse.
No meio militar, esses pontos podem ser, por exemplo, alvos (ERISKIN| [2021)).

O problema estudado no presente trabalho pode ser classificado como um pro-
blema de cobertura de area, em que as facilidades sao as fontes e os receptores do
sistema multistatico de sonar ativo; e os pontos a serem cobertos sao os quadrados
do grid do mapa da regiao de interesse. Foram selecionadas duas regides da costa

brasileira para executar o experimento computacional, conforme pode ser observado

nas Figuras [3.1(a)|e[3.1(b)} A primeira ¢ um quadrado de aproximadamente 6km?,

situado perto da cidade do Rio de Janeiro e, para essa regiao, foram adotadas as
escalas de 1:500 m, 1:300 m, 1:200 m e 1:100 m. A segunda, é um retangulo de
aproximadamente 6 km por 7 km, localizado na cidade de Natal e as escalas utili-
zadas foram as mesmas adotadas na primeira regiao. Os mapas sao formados por
grids compostos por n quadrados. Os grids variam de tamanho conforme a escala
adotada. Além do mais, ha quadrados que sao de terra e quadrados que sao regioes
de agua.

As regides foram divididas em sub-regides, conforme exemplo da Area 1 para a
escala 1:500 m, ilustrada na Figura Foi considerado que as regioes de entrada
dos canais e as regioes perto das bases da MB sao areas mais importantes para
serem monitoradas, pois sao areas mais sensiveis para a seguranca naval devido ao
deslocamento de embarcagoes da MB nessas regioes. Onde for regiao de terra, a

prioridade de cobertura é zero. O meio do quadrado representa o local de instalagao
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dos sensores.
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Nas Figuras [3.3(a)}, 13.3(b)], [3.3(c)| e [3.3(d)| sao mostradas as diferentes escalas
para a area 1. Nas Figuras|3.4(a)| |3.4(b)l [3.4(c)| e [3.4(d)| s@o apresentadas a regido

2 para as diferentes escalas. O parametro n representa o nimero de quadrados que

compoem o grid e o parametros a, o nimero de quadrados de agua, sendo esses de

interesse neste trabalho.

Areal-Escala 1:500m Areal-Escala 1:300m

0.0

25

5.0

15

10.0

125

150

175
H 2 4 & ] 10 H 5 10 15
(a) Area 1.1 - n=144 e a=88. (b) Area 1.2 - n=400 e a=248.

Areal-Escala 1:200m Areal-Escala 1:100m

0 5 10 15 20 25 0 10 20 30 40 50

(c) Area 1.3 - n=600 e a=568. (d) Area 1.4 - n=3600 e a=2374.

Figura 3.3: Escalas da Area 1
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(a) Area 1.1 - n=180 e a—66. (b) Area 1.2 - n=500 e a=201.
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0 5 10 15 20 25 30 35 o 10 20 30 40 50 60 70

(c) Area 1.3 - n=1110 e a=405. (d) Area 1.4 - n=4514 e a=1817.

Figura 3.4: Escalas da Area 2

KUHN| (2014)), [HOF| (2015)), NGATCHOU et al| (2006) consideraram em seus

trabalhos que as regioes a serem estudadas estavam inseridas em um ambiente homo-

géneo e de duas dimensoes. Neste trabalho também sera considerado um ambiente
homogéneo de duas coordenadas. Além disso, a profundidade nao foi levada em
consideragao, pois o alcance do dia (RoD) pode variar conforme a profundidade,
ja que os valores de temperatura, salinidade e pressao sofrem variagao. Por fim, a
regiao de zona cega foi desprezada no presente estudo.

Conforme apresentado na Segao[2.2] o alcance de um sonar depende do ambiente,
do equipamento e do alvo que se pretende detectar. Neste estudo nao foram definidos
quais os tipos de equipamentos ou plataformas utilizados, podendo ser, por exemplo,
uma sonoboia ou um arranjo de hidrofones. Além disso, os alvos também nao foram
classificados, podendo ser um submarino nuclear, um submarino elétrico ou outro
tipo de alvo. Desta forma, O comprimento dos alcances do dia empregados no

trabalho j& foram pré-definidos. Entao, nao foi necessario realizar os calculos para
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obter os RoD.
Por tltimo, foram considerados apenas os custos dos sensores (fontes e recepto-
res), nao foram computados no estudo os custos oriundos da atividade de posicio-

namento dos sensores nas regioes de interesse.
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Capitulo 4
Modelagem Matematica

Nessa segao serao apresentados os modelos matematicos utilizados neste trabalho
para resolver o problema de posicionamento dos receptores e fontes de um Fsistema
multistatico. Foi realizada uma anéalise para definir qual a melhor modelagem para

ser utilizada em regioes de interesse da MB.

4.1 Modelos de Cobertura Submarina

Neste trabalho, inicialmente foram utilizados quatro modelos matematicos ba-
seados no trabalho de FUGENSCHUH et al., (2021). Dois deles sao modelos de
Problema de Cobertura de Conjuntos, que tém como objetivo cobrir 100% da area
em estudo, minimizando o custo total de cobertura. O que diferencia esses dois mo-
delos é a forma como a probabilidade de cobertura é calculada. O primeiro utiliza
o modelo de sensor Cookie-Cutter, enquanto o segundo aplica o modelo de sensor
Probabilistico. Os outros dois sao modelos de Problema de Localizagao de Maxima
Cobertura. Estes visam a maximizar a area total coberta e levam em consideracao
os pesos de cobertura dos quadrados e a limitagao orcamentéria para instalacao dos
sensores. Para os dois dltimos modelos, quanto maior for o peso, maior é a priori-
dade da cobertura da regiao. Eles também se distinguem entre si no modo como é
calculada a cobertura dos quadrados.

Na Tabela[4.1]sao apresentados os parametros e o conjunto utilizados nos modelos

matematicos. Na Tabela [4.2] sdo apresentadas as variaveis de deciséo.
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Tabela 4.1: Parametros e Conjunto

Descricao Observagao
Parametros
e Conjunto
G Conjunto dos quadrados de um grid
(O Custo de instalacao de uma fonte
cr Custo de instalagao de um receptor
Piji; Probabilidade de deteccao conforme o

modelo de sensor adotado, sendo i, j e

keG
V Limite Orgamentario para instalagao Utilizados em modelos para
de um sistema multistatico maximizar a area coberta
M, Peso do quadrado k, para k € G Utilizados em modelos para
maximizar a area coberta
Dy, Probabilidade minima de deteccao de Utilizados quando emprega-
um alvo k, para k € G dos modelos de sensor pro-
babilistico
Probya. Valor méximo de probabilidade de de- Utilizados quando emprega-
tecgao da regiao em estudo dos modelos de sensor pro-
babilistico
Tabela 4.2: Variaveis de Decisao
Descrigao Observagao
Parametros
e Conjunto
S; Sera 1 se a fonte for instalada na po-
sicao i, caso contrario sera 0, sendo
1ed
T Serda 1 se o receptor for instalado
na posicao j, caso contrario sera 0,
sendo j € G
T Sera 1 se o quadrado k for coberto Utilizados em modelos para

por um conjunto de fonte e receptor, maximizar a érea coberta

caso ao contrario serd 0, para todo
keG

4.1.1 Modelo Cobertura Total de Deteccao Cookie Cutter
(CTCCO)
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Neste modelo o P;j; é uma funcao que utiliza o modelo de alcance definido,
retornando 1, se o quadrado k for coberto por uma fonte em ¢ e um receptor em 7,
para k,i,j € G e zero caso nao haja cobertura. Para calcular P;j; utiliza-se a sub-
rotina, que é definida pelo Algoritmo (|I). As variaveis de entrada sdo i,j,k € G;
uma matriz contendo os quadrados da regido em estudo (matrizy.s); uma matriz
contendo a prioridade de detecgao de cada quadrado(matriz,.;); o alcance do dia
(po); a escala (Fscala) e os conjuntos de quadrados que formam um canal e estao
entre dois quadrados de terra (conjunto). Esse tltimo parametro é exemplificado na
Figura[4.1] em que caso a distancia euclidiana entre a fonte e o alvo ou o receptor e
o alvo passar pelos quadrados que estao sobre um canal, pode retornar 1 se atender
ao critério de cobertura. Por outro lado, se passar por dois quadrados entre duas
regioes de terra que formam uma ilha, a funcao retorna zero. Por fim, o algoritmo

retorna a probabilidade de deteccao Py, que é binaria, 0 ou 1.

~ |

Quadrado

coberto

@ Fonte
X Receptor

Quadrado ndo

10

coberto

Figura 4.1: Diferenga entre Ilhas e Canais
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Algoritmo 1: Sub-rotina de Probabilidade de Detecgao Modelo CC
Entrada: ¢, j, k, matrizp,smatriz,., Escala, py, conjunto

Saida: P,

1 Caso p; jr < po ir para o item 2, caso contrario o P, ;5 = 0;
2 Definir uma lista (Lista,u.q) de pontos entre i e k e entre j e k;

3 Se pelo menos um ponto da lista Listag,qq for uma regiao de terra P; ;; = 0,
caso contrario P, = 1.

minC’SZsi + C”er (4.1)

€@ jea
YN Pusir;=1 k€@ (4.2)
i€G jeG

Siy Ty S {0, 1} ’l,] ed (43)

A Equagao (4.1 representa a fungao objetivo, que visa a minimizar o custo de
cobertura total. A Desigualdade (4.2)) considera que cada quadrado k € G deve
ser coberto por pelo menos um conjunto de fonte e receptor. Na restrigao (4.3) é

definido o dominio das varidveis de decisao.

4.1.2 Modelo Cobertura Parcial de Deteccao Cookie Cutter
(CPCQ)

Neste modelo o P;; também é uma funcao que retorna 0 ou 1, como apresentado

na Segao e no Algoritmo ([I)).

maxz My.xy, (4.4)
i€G

Z Z Piijﬂ’j > T ked (45)

i€G jea
CSZSi—FCTZTjSV (46)
i€G jEG
si,rj, o € {0,1} i,5,keG (4.7)

A funcao objetivo é representada na Equagao (4.4]) e visa a maximizar os peso de
cobertura. A Desigualdade (4.5) indica que para o quadrado do grid seja coberto,
pelo menos um conjunto de fonte e receptor deve ser utilizado. A Desigualdade
implica que a soma dos custos das fontes e receptores deve ser menor ou igual
a um orcamento dado. Por fim, a restricao apresenta o dominio das variaveis

de decisdo.
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4.1.3 Modelo Cobertura Total de Deteccao Probabilistico
(CTPRB)

No CTPRB o Py;; ¢ definido por meio da multiplicacao de uma probabilidade
méxima de detec¢ao Probys,, ( um valor menor ou igual a 1) e a Fung¢ao de Fermi,
apresentada na expressao (|2.16). O algoritmo retorna zero para as situacoes em
que hé terra entre o alvo e o receptor ou entre o alvo e a fonte. O Algoritmo ({2))
representa a sub-rotina para obter Fy;;. Os parametros de entrada sao os mesmos
definidos no Algoritmo e o resultado do algoritmo ¢é a probabilidade de detecgao
de um alvo, considerando uma fonte e um receptor.

Algoritmo 2: Sub-rotina de Probabilidade de Deteccao PROB

Entrada: ¢, j, k, matrizy.s, matrizy.;, Escala, py, conjunto
Saida: P,

1 Definir uma lista (Listazuqaq) de pontos entre i e k e entre j e k;

2 Se pelo menos um ponto da lista Listag,.q for uma regiao de terra P ;5 = 0,

-1
Prst —Pp
caso contrario P ; = Probarg, (1 + 10 ) )

1— H (1 — Pi,j,ksirj) > Dy, keG (48)
(3,5)€G
A restricao determina que a probabilidade de deteccao de um quadrado
deve ser maior ou igual a uma probabilidade de deteccao Dj definida para esse
quadrado, para diferentes combinagoes de fontes e receptores.
Com o intuito de simplificar o modelo, uma transformagao logaritmica da restri-

cao (4.8) foi realizada resultando em:
log ( H (1— P jksirj)) <log(1l— D) keG (4.9)
(4,9)eG
Sabendo que o s; e 7; sao bindrios, a Desigualdade (4.9) pode ser escrita segundo

a Desigualdade (4.10).

> log(1—Pyjp)sir; <log(1-Dy) keG (4.10)

Entao, respeitando que os valores dos logaritmos sao negativos, a Desigualdade

(4.10) pode ser reescrita como:

log (1 — P, ;
Z Hslﬁy 2 1 keG (411)
ipee 0 g

Por fim, o modelo mateméatico CTPRB ¢ formado pela Equagao (4.1), que re-
presenta a funcao cujo objetivo é minimizar o custo de cobertura. O modelo é

completado pelas restrigoes (4.11) e (4.3]).
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4.1.4 Modelo Cobertura Parcial de Deteccao Probabilistico
(CPPRB)

Neste modelo o Py;; € calculado utilizando o modelo de sensor probabilistico,
como apresentado na segao e no Algoritmo

| 1—- P
E Msiq > 1 kEed (4.12)
< log (1 — Dy,)
(1,)€G

A Desigualdade indica que para um quadrado ser coberto, as somas das
probabilidades de detecgao dos conjuntos de fontes e receptores devem ser maiores
ou igual a um valor de probabilidade definido para o quadrado. Entao, o modelo
matematico pode ser escrito como a funcao objetivo, expressa na Equacao (4.4)), que

maximiza a area coberta e as restri¢oes ([(1.12)) ,([4.6) e (£.7).

4.1.5 Comparacao entre os Modelos

Na Figura|d.2|é ilustrado o processo de comparacao entre os modelos de cobertura
total e de cobertura parcial. Cada etapa serd mais bem detalhada no decorrer dessa
secao.

32 etapa—
20%,30% e 40%
do orgamento

total

12 etapa — 22 etapa—

Definigdo Modelos de
” cobertura total

42 etapa —
Modelos de
cobertura parcial

52 etapa —
Andlise dos

dos pardmetros modelos

Figura 4.2: Etapas de Comparacao entre os Modelos

Para comparar os modelos, primeiro foram definidos os parametros de entrada:
custo da fonte e receptor, considerando que a fonte é mais cara que o receptor; trés
alcances do dia com diferentes valores, pois o objetivo é analisar os desempenhos
dos modelos conforme os RoD aumentam; o pardmetro b da Fungao de Fermi; as
probabilidades minimas de deteccao e os pesos de cobertura por sub-regides. Para
analisar os desempenhos dos modelos foram utilizados apenas a menor escala (1 :
500m) para cada mapa.

Em uma primeira fase foi calculada a cobertura total das regioes empregando
os modelos CTCC e CTPRB para os diferentes valores de alcances do dia, com o
objetivo de obter o custo total de cobertura. Ao utilizar o modelo CTPRB, inici-
almente foi utilizada uma probabilidade de minima de detec¢cao homogénea para as
sub-regioes, ou seja, todos os quadrados do grid apresentam a mesma probabilidade
minima de detecgao. Entao, novamente o modelo CTPRB foi aplicado, mas dessa
vez utilizando diferentes probabilidades minimas de detecgao para as sub-regides.

Como sao muito elevados os custos para cobrir 100% das areas estudadas e
visando a simular uma situacao mais realista, foi proposta a utilizacao de 20%, 30% e
40% dos custos totais de cobertura para entao implementar os modelos de cobertura
parcial. Foram propostas essas restricoes orcamentarias, pois em muitos projetos
desenvolvidos pela MB sempre h&d um limite or¢amentario, tornando a cobertura
total de uma regiao muito cara e inviavel de ser aplicada. Para comparar os dois
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modelos, foi selecionado o custo total de maior valor obtido pelos modelos CTCC e
CTPRO.

Entao, utilizou-se os modelos CPCC e CPPRB, que objetivam maximizar a
cobertura de uma regiao atendendo primeiramente as regioes com maior prioridade,
além de considerar um limite or¢amentéario. Para o modelo CPPRB foram feitas duas
analises distintas: a primeira consiste em utilizar probabilidade de detec¢ao minima
igual para as sub-regioes; na segunda foram utilizadas diferentes probabilidades
minimas de detecgao para as sub-regioes.

Por dltimo, é realizada a analise dos resultados obtidos para os modelos com
diferentes alcances do dia, verificando qual modelo obteve melhor cobertura. Além
disso, foram verificados os tempos de execucao e o gap oriundo de cada modelo ao
ser executado por um otimizador.
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Capitulo 5

Métodos de Resolucao Nao Linear

Esse capitulo tem a finalidade de apresentar os métodos de resolucao implementa-
dos nesse estudo, que visam a obter melhores desempenhos do Modelo de Cobertura
Parcial de Deteccao Probabilistico. Serao apresentados os conceitos de Relaxacao
Lagrangiana, dualidade e o Método de Feixes.

5.1 Relaxacao Lagrangiana e Dualidade

Segundo BONNANS et al. (2006), a relaxagao lagrangiana é uma das maneiras de
obter a solucao dual do problema primal. A partir da solugao dual, é possivel obter
informacao sobre o problema primal. Dependendo da estrutura do problema primal,
poderia ser possivel recuperar a solu¢ao primal (como acontece em programagcao
linear ou convexa) ou, pelo menos, obter limites inferiores de melhor qualidade
que os fornecidos pela relaxacao linear. Um caso de destaque acontece quando o
problema primal é modificado, de forma adequada, com restricoes redundantes a
fim de definir o lagrangiano sharp. Neste caso pode levar a solu¢ao do problema
primal mesmo com a presenga de vaiaveis inteiras e falta de convexidade.

Considerando um problema de minimizac¢ao, que chamaremos de problema pri-
mal, definido pelas Equagées (5.1)),(5.2)) e (5.3)), onde a primeira equagao é a funcao
objetivo e as duas restantes sao as restrigcoes do problema, que podem ser expressas
por meio de relagoes nao lineares. Por fim, a restricao genérica z € U engloba ou-
tros tipos de restrigdes que nao serao objetivo de relagao Lagrangiana (por exemplo,
restrigoes de integralidade).

gréilr} f(x) (5.1)
h(z) =0 (5.2)
g9(x) <0 (5.3)

Considerando um problema em que os dois conjuntos de restrigoes sao relaxadas,
a funcao dual é definida segundo a Equacao (5.4)), e a Equacao (5.5)) representa o
dominio das variaveis de decisao:

O(A, ) = inf Lz, A ) (5.4)
e

>0 (5.5)
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A funcao lagrangiana L(z, A\, u) ¢ definida na Equagao (5.6). As varidveis p e
A sao chamadas de variaveis duais, sendo que a variavel p é associada as restrigoes
de desigualdades e deve ser nao negativa (em todas as suas componentes). O (-, )
representa o produto escalar Euclidiano.

Lz, A, ) = f(x) + (A h(2)) + (1, 9(2)), (5.6)

O problema dual é definido por meio da Equagao (5.7)) e consiste em maximizar
a funcao dual.

max (A, ) (5.7)

n=>0

A funcao dual é sempre concava e tipicamente nao linear e nao diferenciavel. Um
caso de excecao é quando o problema primal é linear. Neste caso, o problema dual
também seréd um problema de programagao linear. Nos casos restantes, é necessario
resolver o problema dual usando algoritmos adequados para programagao convexa
nao diferenciavel. Nestes casos, é necessario fornecer ao algoritmo tanto o valor da
funcao dual, que é calculado minimizando a funcao lagrangiana, e o subgradiente.
Segundo BONNANS et al.| (2006) o subgradiente da fun¢ao dual pode ser obtido
conforme Equacao (5.8)), sendo z e x, solu¢oes de (5.4).

= (h(zx), g(4)) € O(=0) (A, p) (5.8)

Quando o valor 6timo do problema primal é diferente do problema dual, existe
a chamada brecha de dualidade (gap) (IZMAILOV e SOLODOV, 2018).

Assim, a técnica conhecida como Relaxagao Lagrangiana consiste em relaxar um
conjunto de restrigoes de interesse, definir a fungao dual e resolvé-la. O valor 6timo
deste é um limite inferior para o problema de minimizac¢ao do primal (ou um limite
superior caso o problema seja de maximizacao) (FISHER) 1981). A relaxacdo la-
grangiana € aplicada em problemas de otimizacao combinatoéria, que resultam em
bons limites inferiores e superiores do problema primal. Nesse método, as restri-
¢oes dificeis sao retiradas dos conjuntos de restrigoes e incluidas na fungao objetivo
(GOMES] 2008).

Na literatura hé alguns métodos para resolver problemas da relaxacao lagrangi-
ana. (GOMES| (2008) empregou o Método de Subgradiente. ZHAO e LUH]| (2002)
e DANACH et al| (2019) utilizaram o Método de Feixes e TIWARI et al. (2021)
aplicaram o Método dos Planos Cortantes.

5.2 Método de Feixes

O Método de Feixes ( do inglés Bundle Methods) é um método empregado
em fungoes convexas nao diferenciaveis, utilizado em problemas de minimizagao
como, por exemplo, a Equacao (5.9). O conjunto de pontos utilizado no problema
z€R" i=0,1,...,k, e o conjunto dos subgradientes y; € df(z;) sdo chamados
de feixes(IZMAILOV e SOLODOV] 2018). Uma grande vantagem desse método ¢é
a sua estabilidade, podendo ser considerado uma versao mais estavel do Método de
Planos Cortantes (BONNANS et al., 2006)). Isso ocorre devido a inser¢ao de um
termo quadratico na aproximacao da fungao objetivo do Método de Planos
Cortantes. Além do mais, sao selecionados apenas passos que garantem melhores
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resultados, definidos como passos sérios (MONTIBELLER) 2003). [ZMAILOV e
SOLODOV/| (2018) também afirmam que esse método ocupa menos memoria com-
putacional que o Método de Planos Cortantes, pois nao guarda todas as informagoes
dos cortes anteriores, limitando a um determinado nimero. O histérico é guardado
em uma funcao agregada.

min f(z) ze€R" (5.9)
minz/}k(x)%—%ﬂx—kaQ (5.10)

Onde:
Yr(r) : R" — Ri:%f?f?k {f(z) + (yisr — 20) } (5.11)

Como a fun¢do de aproximagao ¢ sempre menor ou igual a fungao f(z), entao:
f(z) > Yp(x) zeR" (5.12)

O 2z, € solucao da fungao para i = k — 1 e o y, € o subgradiente dessa
fungao nesse ponto.

O 7, € um parametro estabilizador e deve ser maior que zero. O x; é um centro
de estabilizagao do problema, que nao necessita ser igual a z;, essa igualdade sera
verdadeira se o passo for sério.

As etapas do Método de Feixes sao apresentadas no Algoritmo

Algoritmo 3: Método de Feixes

Entrada: f(x), €, o, namero de feixes, x
Saida: f(Z) para T solugao do problema

1 Assumir o nimero méaximo de feixes, escolher o € R"™, definir um valor de
parada ¢, k igual a zero, escolher a € (0, 1), calcular f(zg) e yo € df(20),
definir zg := xq;

2 Escolher o valor do 7, calcular z;4; como solugao do problema (5.10));
Calcular f(zxs1) € Yps1 € Of (zx11), sabendo que

A = f(@p) = Ur(zk41) — 2| ze1 — 2x]|?, se € > Ay, parar o método, caso
contrario ir para a etapa 4;

w

Se f(xg) — f(zre1) = alg, 0 passo é sério e Tpy1 = zgy1, €aSO contrario o
passo é nulo e xp1 1 = xy;

'y

5 Definir o novo conjunto de feixes, atualizar o k:=k+1 e ir para a etapa 2.
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5.3 Meétodo de Feixe para Solugcao do Problema
Dual

No estudo foi escolhido utilizar o Método de Feixes, pois entre os métodos nao
diferenciaveis é o mais estavel e garante melhores resultados. O objetivo de aplicar
esse método é resolver o problema dual do Modelo Cobertura Parcial de Detec¢ao
Probabilistico para obter um melhor limite superior e assim, garantir melhores resul-
tados ao implementar o otimizador. Essa estratégia foi adotada, pois foi verificado
que o problema em obter melhores solugoes estava no limitante dual, pois na mai-
oria dos casos, nao havia melhoria desse limitante conforme o otimizador realizava
as iteragoes.

O problema dual estudado nesse trabalho é apresentado a seguir:

max 0( 1) (5.13)

>0 (5.14)

Sabendo que a fungdo dual pode ser escrita conforme a Equagao (5.15) e a
restri¢ao (5.16]) determina o dominio das variaveis de decisao.

lOg (1 — Pi,j,k)

O(p) = minZ—Mk$k+#k Tk — Z log (1= Dy) 8T

keG (4,5)€G
+ i1 (CS Z s; +C" Z i — V) (5.15)
€@ jEG
si,ri, 2 €4{0,1} 4,4, ke G (5.16)

Conforme apresentado na Equacao , o subgradiente do problema em estudo
pode ser calculado por meio da Equacao , sendo x,, s, e 1, solugoes do pro-
blema dual para um determinado conjunto de p. Considerando que g(z,, s,,1,) € 0
conjunto de restrigoes relaxadas, que sao apresentadas na restricao e g2(Su, )
é a outra restricao relaxada que é definida na restri¢ao (4.6]).

—(9(@ps Sy 70)s G2 8y 7)) € O(—0) (1) (5.17)

5.4 Meétodo de Feixe para Solucao do Problema
Dual com Lagrangeano Sharp

Fora do escopo da programacao linear, a situacao tipica é da existéncia de uma
brecha de dualidade positiva. Com isto, apds resolver o problema dual, s6 é possivel
achar um limite inferior, sem estimativa do valor 6timo do problema primal. Tam-
bém neste caso, ¢ dificil obter uma estimativa da solu¢ao primal, restando, muitas
vezes, recorrer a heuristicas para tentar construir valores primais, porém com limi-
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tado sucesso. Por conta destas dificuldades recorrentes da existéncia de uma brecha
de dualidade positiva, tem sido proposto adicionar mais restri¢coes redundantes que
possam ajudar na definicao de uma funcgao dual e, assim, produzir situagoes com
brecha de dualidade nula. Considerando um problema primal

min f(z)
F(z)=0
onde s6 se tem interesse na relaxacao de restri¢oes de igualdade F'(z) = 0, podemos

modificar o problema adicionando a restrigao ||[F(z)|| = 0, produzindo um novo
problema primal

min  f(z)
F(z)=0
|1F(z)]| =0

equivalente ao inicial, mas cujo problema dual tera agora estrutura diferente. Além
disso, || F'(z)]| representa qualquer tipo de fungao norma, como exemplo, norma L2
ou norma infinita. Segundo [DE MELO) (2009); ROCKAFELLAR e WETS (2009),
o valor 6timo deste novo problema dual serd igual ao valor 6timo do problema
primal, isto é, terd uma brecha de dualidade nula. Note-se que neste caso, a fungao
lagrangiana sera dada pela Equacao (5.18). Neste caso, uma variavel dual » > 0 é
adicionada. Devido a propriedade de poder fechar a brecha de dualidade, este novo
lagrangiano é chamado de lagrangiano sharp.

Lz, A\ 1) = f(z) + (\, F(x)) + r||F(z)]| (5.18)

Para o desenvolvimento na nova fungao dual, apenas a restrigao foi re-
laxada e necessitou-se incluir uma variavel de folga wy, k € G, para que o con-
junto de restri¢oes relaxadas fosse igual a zero, conforme apresentado nas Equacoes
(5.19)),(5.20) e (b.21)

F(s,r,z,w) = (Fi(s,r,z,w), F5(s,r,x,w), ..., Fp(s,r,z,w)) (5.19)
Onde:
log (1 — P k)
F = — W g keG 5.20
k(sarawi) (Z log(l—Dk) Srj—i_xk"i_wk ( )
1,j)EG
F(s,r,z,w) =0 (5.21)

Optou-se por utilizar a norma L1 e a norma infinita. Desta forma, foram im-

plementadas duas fungoes duais, segundo a Equagao (5.22) e a Equagao (5.23)) e as
duas equagoes sujeito a (4.6)) e ((5.24)).

O1(\ 1) = minz — Mz + (N, F(s,r,z,w)) +r||[F(s,r,z,w)| (5.22)
keG

0o (A, 7) = min Z — Mz, + (N, F(s,r,z,w)) +r||[F(s, 7,2, w)|| 0 (5.23)
kea
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si,rj, Tk, wp € {0,1} Vi, j ke G (5.24)

o subgradiente dos problemas duais estudados podem ser calculados por meio
da Equacao (5.25)) e (5.26]) respectivamente, lembrando que ), Sy, 'rr € Wy, SAO

solugoes do problema dual para um determinado conjunto de A e r.

- (F(SA,'M r)\,ra x)\,r’a w)\,r)a ||F(S)\,T7 T/\,’I’v x/\,’l’) w/\,’l’) ||1) S a(_el)(Aa T) (525)

- (F(S/\,ra r}\,?”? ZU)\,T, w)\,?”)? ||FS)\7T7 rA,ra $A,r> w/\,r) ||oo) € a(_eoo)()\v T) (526)
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Capitulo 6

Heuristicas

Os métodos exatos sao empregados para encontrar a melhor solucao. FEntre-
tanto, conforme aumenta a complexidade do problema, esses métodos podem obter
o 6timo global em um tempo computacionalmente muito elevado e, em alguns ca-
sos, nao chegando a melhor solucao. Uma boa alternativa em relacao aos métodos
exatos sao as heuristicas, que sao técnicas que obtém resultados satisfatérios, nao
necessariamente o melhor resultado. Além disso, sao executadas em tempos compu-
tacionais aceitaveis para serem usados em problemas reais. As heuristicas também
podem sem empregadas para melhorar o desempenho de modelos exatos, pois po-
dem ser usadas como solugao inicial desses modelos. Outra vantagem ao utiliza-las
é a facilidade de se poder repetir o mesmo problema varias vezes em um tempo de
execugao curto (ZANAKIS e EVANS| 1981).

Os problemas de Otimizacao Combinatoéria sao problemas complexos de serem
resolvidos, uma das estratégias é aplicar os métodos de aproximacao. Esses podem
ser definidos em dois tipos: o primeiro tipo engloba os métodos construtivos, que sao
heuristicas que obtém soluc¢oes em tempos computacionais muito curtos, porém de
qualidades nao muito boa; o outro tipo engloba os métodos de buscas locais, esses
utilizam os algoritmos construtivos como solucao inicial e buscam solugoes melhores
no espaco de vizinhanga a cada iteragao. Nos tltimos anos, um novo tipo de método
de aproximagao vem ganhando destaque, sao as metaheuristicas. Essas tém como
finalidade encontrar solugoes de melhor qualidade e buscam escapar de 6timos locais
de baixa qualidade. Algumas metaheuristicas conhecidas sao: Colonia de Formiga,
Algoritmo Genético, Busca Tabu e Simulated Annealing (BLUM e ROLI, [2003)).

Nesta secao serao apresentados trés métodos desenvolvidos neste trabalho com
o objetivo de resolver o problema de localizacao dos sensores do sistema multis-
taticos empregando o modelo de sensor probabilistico e considerando que ha uma
limitagao orcamentaria. Foram desenvolvidas as seguintes heuristicas: Heuristica
Gulosa Randémica, Heuristica de Troca e por fim Simulated Annealing. O desen-
volvimento dessas heuristicas tem como finalidade utilizar grids(malhas) maiores e
fornecer solugdes boas em um menor tempo computacional.

6.1 Heuristica Gulosa

As heuristicas construtivas ou também conhecidos como algoritmos gulosos sao
muito utilizados em diversos problemas de otimiza¢ao combinatoria, principalmente
em problemas que sao dificeis de serem resolvidos por métodos exatos. Esses algo-
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ritmos consistem em realizar a melhor escolha a cada iteragao, pois apos efetua-la
nao ha possibilidade de voltar atras. Desta forma, é encontrada uma boa solugao,
porém nao sera um 6timo global (CURTIS, 2003)).

Para HOCHBAUM] (1994), as heuristicas gulosas podem ser utilizadas como
limites superiores e limites inferiores para problemas de localizagao, podendo ser
resolvidas em tempos polinomiais.

Na literatura é possivel encontrar diversos trabalhos de Problemas de Locali-
zacao de Maxima Cobertura que utilizam heuristicas gulosas. XIA et al. (2009)
implementaram uma heuristica construtiva para ser aplicada a distintos problemas
de MCLP. AL-RABIAAH et al.| (2022) desenvolveram uma heuristica para localiza-
¢ao de Drones, com o objetivo de cobrir uma maior quantidade de clientes.

6.1.1 Heuristica Gulosa Randémica (HGR)

Neste estudo, foi desenvolvido uma Heuristica Gulosa Randémica (HGR) para
resolver o problema de colocagao de fontes e receptores, considerando um limite
or¢amentario e empregando o modelo de sensor probabilistico.

O inicio da heuristica consiste em posicionar uma fonte em uma regiao de alta
relevancia de cobertura, sendo aquelas com maior peso de cobertura, ou regioes
muito proximas das areas de maior prioridade de cobertura. O local de instalagao
¢ escolhido de forma aleatéria. Em seguida, sao instalados até N receptores
vinculados & fonte. Os receptores também sao instalados de forma aleatoria, porém
h& uma restricao de nao posicionar os receptores em regioes que ja estao cobertas.
Este processo de instalagao de fontes e receptores é realizado até atingir o limite
orcamentario ou até que a regiao de alta prioridade esteja 100% coberta. Caso
ainda haja recurso financeiro e a regiao de prioridade méxima esteja toda coberta,
0 mesmo processo é realizado para a regiao de prioridade média e para a regiao de
prioridade baixa de cobertura, respectivamente.

O Algoritmo [ ilustra como ¢é executada a Heuristica Gulosa Randomica. As
entradas do algoritmo s@o: um matriz (Matriz,.;) contendo o mapa da regiao, em
que o nimero zero representa terra e os niimeros de 1 a 3 identificam as prioridades
de cobertura das regioes maritimas, sendo que o numero 3 identifica o de maior
prioridade; uma lista denominada prob, contendo os valores de probabilidade minima
de cobertura para cada quadrado das sub-regides; Custo de uma fonte (C*); custo
de um receptor (C"); valor do limite or¢amentério para o emprego dos sensores (V);
a escala do mapa (Escala); o alcance do dia (RoD); o niimero maximo de tentativas
de posicionar receptores vinculados a uma fonte (N); os conjuntos dos quadrados
que estao entre duas regides de terra, mas representam um canal (Conjuntos); por
fim, a fun¢do objetivo f(x), que visa a calcular o peso das regides cobertas. A
heuristica fornece uma lista com a posicao em que devem ser instaladas as fontes;
uma lista com a posi¢ao dos receptores; uma lista dos quadrados que foram cobertos;
a solucao dos custos de cobertura (F'O), quanto maior melhor; e por tltimo, uma
lista contendo o somatoério da probabilidade de cobertura de cada quadrado.
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Algoritmo 4: Heuristica Construtiva Randdémica
Entrada: Matrizy,,;, prob,C*,C",V, Escala, RoD, N, f(x), Conjuntos
Saida: Fontes, Receptores, Cobertura, probegpertura, F'O

1 Definir uma lista com as regioes de prioridade de cobertura, comecando com
a regiao de maior prioridade e terminando com a regiao de menor
prioridade;

N

Incluir uma fonte de forma aleatéria em uma regiao de prioridade de
cobertura definida no passo 1 ou incluir essa fonte em uma regiao muito
proxima da regiao prioritaria definida no passo 1;

3 Incluir até N receptores vinculados a fonte;

4 Caso a regiao de prioridade definida no passo 1 nao esteja 100% coberta e
f(Fontes, receptores) + C* <V, voltar para o passo 2. Caso contrario, ir
para o passo 5;

5 Caso a regido de prioridade definida no passo 1 esteja 100% coberta e
f(Fontes, receptores) + C* <V, voltar para o passo 1. Caso contrario, ir
para o passo 6;

(=]

Se f(Fontes,receptores) + C* >V e f(Fontes,receptores) <V, instar um
receptor vinculado a uma fonte. Caso contrario, ir para o passo 7;

7 Caso nao haja mais recurso disponivel, finalizar o algoritmo. Caso
contrario, ir para o passo 6.

6.2 Heuristica de Trocas

Segundo WHITAKER] (1983)), em problemas de localizagdo com grande quanti-
dade de conjunto de dados, a utilizagao de uma heuristica gulosa de trocas ¢ uma
Otima alternativa para obter bons resultados. A heuristica necessita de uma solu-
¢ao inicial, podendo ser fornecida por uma heuristica gulosa. A solugao vigente é
trocada quando o algoritmo encontra uma solucao melhor. O processo iterativo de
troca da melhor solugao é realizado até encontrar uma solucao boa para algoritmo.
Conforme (CHURCH e REVELLE, |1974), um algoritmo de substitui¢ao obtém bons
resultados, entretanto nao ha garantia que um 6timo global seré encontrado.

Para BLUM e ROLI (2003)), as heuristicas de trocas sdo denominadas de heuris-
tica de melhoria iterativa. O seu desempenho depende da solucao inicial, do conjunto
de vizinhanca e da funcao de desempenho. Os autores consideram que o nimero
méaximo de iteragoes pode ser definido como o critério de parada do algoritmo.

6.2.1 Heuristica de Trocas para o Problema de Cobertura

Nesse estudo foi implementado uma Heuristica de Trocas (HT), essa heuristica
procura solugoes melhores no espaco de vizinhanca, aceitando apenas solugoes me-
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lhores e rejeitando solugoes piores. Para iniciar a heuristica, o primeiro passo é
fornecer a solucao da HGR. Em seguida sao buscadas novas solu¢oes em um con-
junto de solugoes vizinhas N(s) por meio de uma busca local. A busca local usada
serd detalhada na Secao [6.5] Os movimentos que compoem a busca local sdo esco-
lhidos de forma aleatoria. E importante ressaltar que S é um espaco de solugdes
vidveis e s € S. Quando uma busca obtém uma melhor solugao, essa é guardada e
torna-se a solugao vigente. Além disso, sdo realizadas até 500 iteragoes (buscas) sem
que haja melhoria. Caso um melhor valor for obtido, o contador zera e novamente é
reinicializada as iteracoes até chegar ao critério de parada, seja as 500 iteracoes sem
melhorias ou um nimero maximo de iteragoes totais (1500 iteragoes). Esse tltimo
critério de parada é apenas utilizado em instancias muito grandes, em problemas
com mais de 2000 quadrados de agua.

Outro fator de extrema importancia na performance do algoritmo é a probabi-
lidade de escolha de um movimento. No inicio do algoritmo, todos os movimentos
tém a mesma probabilidade de serem selecionados e apresentam peso igual a 1. Po-
rém, conforme um movimento resulta em uma melhor solu¢ao o peso do movimento
aumenta 0,5 e consequentemente ha maior probabilidade desse movimento ser es-
colhido novamente. A equacao que representa a probabilidade de selecao de um
movimento (ProbMov;) é apresentada na Equacao (6.1)), onde mov ¢ o conjunto de
movimentos que compoem a busca local e 7 € mov.

PesoM ov; :
ProbMov; = cso 708 Vi € mov (6.1)
> jemon L€80MOU;

Essa estratégia de alterar a probabilidade de selecao de um movimento foi in-
corporada a heuristica apos ser realizada uma analise preliminar com algumas ins-
tancias. Para realizar a analise, comparou-se os resultados obtidos quando utilizada
a mesma probabilidade de escolha dos movimentos e quando aplicado diferentes
probabilidades de escolha dos movimentos. Essa tultima probabilidade pode ser es-
timada pela Equagao [6.1 Foram utilizadas 20 instancias, conforme apresentado na
Figura [6.1] e verificou-se que, ao alterar a probabilidade de selegdo de um movi-
mento, melhores resultados foram obtidos.
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Comparacgao de Desempenho
14
12

10

[e)]

Melhores resultados
D

N

Mesma prob Dif Prob

Testes

Figura 6.1: Comparagao do Desempenho Utilizando Probabilidades Iguais e Dife-
rentes

O Algoritmo [5| representa como é executada a Heuristica de Trocas. As entradas
do algoritmo sao: uma solu¢ao inicial (s*) obtida pela Heuristica Gulosa Randémica;
a funcdo objetivo f(x), que visa a calcular o peso das regides cobertas; uma estru-
tura de vizinhanca N(x), obtida através dos movimentos da Busca Local que sera
apresentado na Segao 6.5} uma tabela contendo o mapa da regiao, em que o nimero
zero representa terra e os nimeros de 1 a 3 identificam a prioridade de cobertura
da regiao maritima, sendo 3 mais prioritario; uma lista denominada prob, contendo
os valores de probabilidade minima de cobertura para as sub-regioes; Custo de uma
fonte (C*); custo de um receptor (C"); valor do limite orgamentario para o emprego
dos sensores (V); a escala do mapa (Escala), o alcance do dia (RoD); os conjun-
tos de quadrados que estao entre duas regioes de terra, mas representam um canal
(Conjuntos); e, por fim, o passo (Passo), que define o ntimero maximo de quadrados
em que alguns movimentos da busca local podem se deslocar. A heuristica fornece
uma solugao final que engloba: uma lista com a posi¢ao em que devem ser instaladas
as fontes; uma lista com a posigao dos receptores; uma lista dos quadrados do grid
que foram cobertos; o valor do somatorio dos pesos de cobertura; a probabilidade
de deteccao de um alvo em cada quadrado; o tempo de execucao da heuristica; uma
lista que engloba todas as solugoes obtidas pelo algoritmo; e por fim a quantidade
de vezes que um movimento resultou em uma melhor solucao.
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Algoritmo 5: Heuristica de Trocas
Entrada: sx, f(x), N(z), Matriz,.;, prob,C*,C",V, Escala, RoD,
Conjuntos, Passo
Saida: sfina

[y

Definir s ina = 5%, Spew = $* cont = 0;

N

Se cont < 500 ir para o passo 3, caso contrario parar o algoritmo;
3 Buscar uma nova solugao por meio de Spewy = N(Sfina) € cont = cont + 1;

4 S€ Spew > Sfinal; €NLA0 Sfingl = Spew € cont = 0, retornar para o passo 2.

6.3 Simulated Annealing

O Simulated Annealing, em portugués Recozimento Simulado, é uma heuristica
que pode ser utilizada para resolver diversos problemas de otimizacao combinato-
ria. Tal heuristica apresenta bons resultados, exige pouca memoria computacional
e também busca escapar de 6timos locais de baixa qualidade. Além disso, ela é
empregada tanto para problemas de maximizacao quanto de minimizacao, podendo
ser aplicada para um ou multiplos objetivos SUMAN e KUMAR] (2006).

KIRKPATRICK et al| (1983) e CERNY| (1985) foram os primeiros a aplicar o
Stmulated Annealing em problemas de otimizagao combinatéria. Essa metaheuris-
tica foi baseada no trabalho de METROPOLIS et al.| (1953), em que o processo
de otimizagao computacional simula o processo de recozimento de metais. Segundo
JOHNSON et al.|(1989), o recozimento de um metal pode ser definido pelo processo
de resfriar um material que estd a uma elevada temperatura (alta energia) até um
ponto de baixa energia (estado solido). Caso esse material seja resfriado muito ra-
pido, pode trazer danos a estrutura do metal, por isso o material deve ser resfriado
lentamente. Os mesmos autores consideram que esse processo de resfriamento de
metal pode ser comparado ao algoritmo do Simulated Annealing, em que as solugoes
de problema de otimizagao sao equivalentes aos estados do sistema fisico do material
e o 6timo local obtido pelo algoritmo é representado pelo metal que foi aquecido de
maneira rapida.

Segundo XIA et al. (2009) alguns parametros e variaveis sao fundamentais para
a execugao do SA: solucdo inicial (sp); temperatura inicial (7p); um valor de to-
lerancia para temperatura (tol); temperatura atual (7); taxa de resfriamento («);
nimero maximo de iteragdes para uma temperatura (iter,,,,); atual itera¢do em
uma temperatura (iter); antigo valor da solugao (s,4); novo valor de solu¢ao (Spew)-

Para |JOHNSON et al. (1989); MURRAY e CHURCH) (1996); XIA et al.| (2009)

o algoritmo do Simulated Annealing pode ser escrito segundo o Algoritmo [6]
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Algoritmo 6: Simulated Annealing
Entrada: sq , «, tol, iter,q., 1o
Saida: sfina

1 Obter a T} e definir s,q como o Sg;

2 Se T > tol, ir para a etapa 3. Caso contrario parar o algoritmo e informar a
melhor solugao encontrada (s finar);

3 Se iter < iter,qe, it para o passo 4. Caso contréario, T' = Ta, iter = 0 e ir
para o item 2;

4 Por meio da solugao atual (s,4) gerar uma nova solugao de forma aleatéria
(através de busca local) e defini-la como solugao nova (Spey) €
iter :=iter + 1;

5 S€ Spew — Soig < 0 aceitar a nova solugao. Caso contrario a solugao sera
aceita se passar por um teste de probabilidade. Para isso, a solugao sera
aceita se e(snew=s0a)/T > 2 sendo x € [0,1] e x ¢ escolhido de forma
alheatoria. Entao, retornar ao passo 2.

O teste de probabilidade para aceitar movimentos de piora depende da tempera-
tura vigente e da diferenga entre uma solucao nova e uma solugao antiga. Conforme
a temperatura vigente diminui, menos movimentos de piora sao aceitos (MURRAY
e CHURCH, [1996). Para |COLL et al| (2022) , em problemas de maximizagao, o
teste de probabilidade pode ser expresso por ([6.2).

e~ (Snew=so1a)/T" 4 (6.2)

COLL et al| (2022) afirmam que a temperatura inicial deve ter um valor alto.
Além disso, no trabalho de BEN-AMEUR)] (2004)) sdo apresentadas algumas formu-
lagOes para obter a temperatura inicial.

Um dos critérios mais importante no desempenho do Simulated Annealing é o
processo de resfriamento da temperatura. JOHNSON et al.| (1989); MURRAY e
CHURCH] (1996)); XIA et al.| (2009)) aplicaram o processo de resfriamento multi-
plicando uma varidvel a com a temperatura vigente, sendo o um valor entre zero
e um. Entretanto, ha diversas maneiras de realizar o processo de resfriamento da
temperatura vigente, no trabalho de (SUMAN e KUMAR], [2006) sao apresentadas
distintas formas de executar esse processo.

6.4 Simulated Annealing para o Problema de Co-
bertura

O Simulated Annealing foi a metaheuristica escolhida para ser implementada

nesse estudo, porque no trabalho de XIA et al.| (2009) obteve melhor desempenho em

comparacao a outras heuristicas e metaheuristicas. A grande diferenca do presente
estudo em comparagao ao trabalho realizado por XIA et al. (2009) é a quantidade
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de tipos de facilidades empregadas, pois no estudo utilizado como referéncia ha
apenas um tipo de facilidade, enquanto no presente estudo ha dois tipos (receptores
e fontes).

No desenvolvimento do Stmulated Annealing para o problema de cobertura acts-
tica submarina foram considerados quatro fatores importantes: temperatura inicial;
processo de resfriamento, critério de parada e probabilidade de um movimento ser
escolhido, cada fator sera apresentado a seguir.

6.4.1 Temperatura Inicial

A temperatura inicial ¢ um dos critérios de extrema importéncia para o desempe-
nho do algoritmo, pois caso a temperatura seja muito alta, o processo de recozimento
pode tornar-se demorado. Por outro lado, se a temperatura for baixa, fard com que
o algoritmo nao aceite solugao piores e, consequentemente, chegue a um 6timo local.
No estudo foram analisadas trés maneiras de obter as temperaturas iniciais, as duas
primeiras técnicas foram apresentadas no trabalho de BEN-AMEUR] (2004).

e Primeira Técnica: consiste em iniciar o processo com uma temperatura alta e
sao feitas algumas iteragoes. A taxa de aceitagdo de solugdes nessa tempera-
tura deve ser igual ou maior que Xy. Caso seja inferior, deve-se multiplicar a

temperatura por 2 e realizar o processo até obter uma taxa maior ou igual a
Xo;

e Segunda Técnica: também foi considerada uma taxa de aceitagao X, utiliza-
se uma temperatura inicial e sao feitas algumas iteragoes para obter a média
das solucgoes que foram piores AFE. Por fim, a temperatura inicial pode ser

estimada pela Equacgao (6.3));

e Terceira Técnica: definir um valor de temperatura inicial igual para todas as
instancias.

A terceira maneira de obter a temperatura inicial foi descartada do estudo, pois
um valor tnico para todos os tamanhos de instancias nao era viavel, visto que o
valor poderia ser muito alto para instancias pequenas e compativel para instancias
maiores. Por outro lado, a temperatura poderia ser baixa para instancias grandes e
boa para instancias menores.

Conforme SUMAN e KUMAR! (2000)), a taxa de aceitacao X, deve ser um nimero
entre 0,5 e 0,95. Ao analisar os desempenhos das duas formulagoes para obter a
temperatura inicial e utilizando uma taxa de aceitagao de 0, 8, nao foi possivel definir
qual temperatura obteve o melhor desempenho para o problema em estudo. Porém
verificou-se que a segunda formulagao é executada em um tempo mais rapido, e, por
isso, essa foi a escolhida para ser empregada nesse presente trabalho.

6.4.2 Programa de Resfriamento

O programa de resfriamento determina o quao rapido ou devagar o algoritmo che-
gara no estado de baixa energia. Um programa de resfriamento muito lento resulta
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em um algoritmo muito demorado. Por outro lado, um programa de resfriamento
rapido pode provocar resultados nao muito bons, levando a um 6timo local. No pre-
sente estudo foram analisados trés tipos distintos de programas de resfriamento, que
foram apresentadas no trabalho de SUMAN e KUMAR)/ (2006), conforme Equagoes

©-9.6.9.6.9 -

e Formulacao 1: é formulagao logaritmica, depende da temperatura inicial e da
iteracao n. A formulagdo ¢ mostrada na Equagao (6.4);

1o

In(n+1) (64)

Tn+1 =

e Formulacao 2: depende da multiplicagao de uma taxa de resfriamento o com
a temperatura atual, sendo a entre 0,8 e 0,99;

Tpir = Tha (6.5)

e Formulacao 3: depende da temperatura atual e de uma constante 5.

TTL
T = 15 4T, (6.6)
Quando analisadas as trés formulagoes para o problema em estudo, foi verificado
que a (6.5)) obteve melhor resultado. A formulagao trouxe como consequéncia
um algoritmo extremamente demorado, nao sendo viavel devido ao alto tempo com-
putacional para resolver o problema. Ja a formulacao chegou em temperaturas
baixas muito rapido.

6.4.3 Critério de Parada

O critério de parada deve definir o momento em que o algoritmo chega a um
ponto em que nao haverad mais alteragoes, ou seja, chega em um estado de equili-
brio. Em diversos trabalhos como, por exemplo, os trabalhos de JOHNSON et al.
(1989); MURRAY e CHURCH) (1996), o critério de parada é um valor de tempe-
ratura muito baixo (tolerancia), de forma que quando o algoritmo chega a uma
temperatura menor ou igual a essa tolerancia o mesmo para. Porém, nesse presente
trabalho, verificou-se que ao utilizar um valor pequeno de temperatura aconteciam
duas situagoes: na primeira, o algoritmo ja havia entrado em um estado de equilibrio
e ficava fazendo iteragoes desnecesséarias até chegar a temperatura de tolerancia; na
segunda situagao, o algoritmo ainda nao havia entrado no estado de equilibrio, po-
dendo encontrar solugoes melhores, todavia ele era encerrado. Visando a obter um
melhor desempenho do algoritmo, foi considerado como critério de parada o niimero
méaximo de iteragoes (250 iteragoes) sem que haja qualquer alteracdo do valor da
solugao, seja uma melhor solugao ou uma pior solugao.

Outro critério de parada adotado nesse trabalho foi um nimero maximo de itera-
goes realizadas durante o processamento do algoritmo (1500 iteragoes). Entretanto
esse critério foi apenas implementado em instancias com um ntmero elevado de qua-
drados do grid, instancias com mais de 2000 quadrados de dgua. Esse critério foi
implementado, pois o tempo de execucao de instancias maiores ¢ computacional-
mente muito elevado.
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6.4.4 Probabilidade de Escolha de um Movimento

Da mesma forma que foi feita uma analise da probabilidade de um movimento da
busca local ser escolhido na Heuristica de Troca (Segao , esse estudo foi realizado
para o Simulated Annealing. Desta forma, a ProbMov;, para ¢ € mov, depende da
quantidade de vezes que o movimento ¢ obteve uma melhor solugao encontrada até
entao ou obteve uma solugao boa. Essa tultima é considerada nos casos em que a
solucao nova foi melhor que a solucao antiga. A equacao para obter a probabilidade
de cada movimento é expressa na Equagao (6.7)).

PesoMovl; + PesoMovM; + PesoMov(Q);

ProbMov; =
rovmer > iemon Pes0Movl; + PesoMovM; + PesoMovQ);

Vi € mov (6.7)

O PesoMovl; é definido como o peso inicial para todos os movimentos e sao
iguais a 1 para cada i € mov. O PesoMovM; inicia-se em 0 e cada vez que o
movimento resultar em uma melhor solugao ¢é adicionado 0,5. O PesoMov(); tam-
bém comecga em zero, e quando um movimento obtiver uma solugao melhor que a
solucdo anterior ¢ adicionado 0,01. E importante salientar que nesse tltimo caso, o
Snew — Sota = 0, porém s,,.,, nao necessita ser a melhor solucao até entao encontrada
pelo algoritmo.

6.4.5 Algoritmo Simulated Annealing

O algoritmo do Simulated Annealing desenvolvido é muito parecido com o algo-
ritmo @, as entradas do algoritmo sdo a mesmas da Heuristica de Troca (Segao ,
porém sdo incluidos mais trés pardmetros: a temperatura inicial (7p); a taxa de
resfriamento (a); e o nimero maximo de iteragoes em cada temperatura (iter,,q.).
A heuristica fornece uma solucao final que engloba: uma lista com a posicao em
que devem ser instaladas as fontes; uma lista com a posicao dos receptores; uma
lista dos quadrados do grid que foram cobertos; o valor do somatoério dos Pesos
de cobertura (fungao objetivo), uma lista com a probabilidade de detecgao de um
alvo em cada quadrado; o tempo de execucao da heuristica; a quantidade de vezes
que um movimento resultou em uma melhor solucao; a quantidade de vezes que um
movimento ocasionou um resultado bom, mas nao necessariamente o melhor; e uma
lista com todas as solucoes aceitas no SA.

O algoritmo inicia-se com uma solugao inicial obtida pela HGR, a solugao é
guardada como melhor solugao (Sfinq) € como solucdo vigente (Sqq). Para T, en-
quanto iter,,; > cont (cont inicia em zero) é obtida uma nova solu¢ao (Spew) por
meio da busca local. Caso a nova solucao seja maior ou igual a solucao vigente, .4
seré igual a s,.,. Caso contrario, realiza o teste de probabilidade apresentado na
Equacao ([6.2). Caso passe no teste, Soiq = Spew. Em cada iteracao cont = cont + 1
até atingir o valor do limite méaximo de iteragao para cada temperatura. Quando
iter = cont, realiza o processo de resfriamento e inicia-se novamente o processo de
procurar solucao melhor a cada iteracao. O algoritmo iré parar quando atingir 250
iteragoes sem melhoria ou 1500 iteragoes (para instancias muito grandes).

45



6.5 Busca local

O conjunto de vizinhangas de uma solugao vigente pode ser um fator determi-
nante para encontrar melhores solugoes no problema em estudo. Quando ocorre a
alteracdo da posi¢do de uma fonte e/ou um receptor, é possivel que sejam encon-
tradas solugoes de melhor desempenho, visto que essa nova estrutura pode cobrir
melhor o grid do mapa em estudo.

Nessa secao serao apresentados os movimentos que compoem a busca local uti-
lizados para encontrar novas solugoes. Sao eles:

e Move passive: o algoritmo escolhe um receptor, de forma aleatéria, e realiza
o movimento na diagonal, na vertical ou na horizontal, podendo se deslocar
de 1 quadrado até n quadrados. A direcao e o ntimero de quadrados a ser
deslocados sao definidos de forma aleatéria. O ntimero maximo de quadrados
deslocados deve ser menor ou igual ao Passo;

e Move active: o algoritmo escolhe uma fonte, de forma aleatéria, e realiza
o movimento na diagonal, na vertical ou na horizontal, podendo se deslocar
de 1 quadrado até n quadrados. A direcao e o nimero de quadrados a ser
deslocados sao definidos de forma aleatéria. O ntimero méaximo de quadrados
deslocados deve ser menor ou igual ao Passo;

e Change_passive_ active: é escolhido aleatoriamente uma fonte e subsequente
um receptor proximo a fonte, entao os dois sensores sao trocados de posigao;

e Change passive: o algoritmo escolhe aleatoriamente um receptor e reposiciona
ele em outra regiao que cubra pelo menos um quadrado;

e Passive More wvalue: o algoritmo escolhe um receptor que estéd em uma regiao
de média ou baixa prioridade, em seguida reposiciona em uma regiao de maior
prioridade;

o Active_more_wvalues: o algoritmo escolhe uma fonte que estd em uma regiao
de média ou baixa prioridade, em seguida reposiciona em uma regiao de maior
prioridade;

e Passive alone: o algoritmo identifica se ha receptores alocados que nao co-
brem nenhuma regiao do mapa. Caso for encontrado um ou mais, é selecionado
um receptor ( de forma aleatoria), esse é reposicionado em uma regiao que cu-
bra pelo menos um quadrado;

e Passive more coverge: o algoritmo verifica os trés receptores que apresentam
maior probabilidade de detecgao de um alvo, ou seja, maior cobertura. Entao
é escolhido aleatoriamente um entre os trés e reposiciona esse em outra regiao
que cubra pelo menos um quadrado.

Os movimentos da busca local utilizam o mesmo processo para calcular o novo
peso de cobertura, exemplificado de forma resumida na Figura . Primeiramente
é necessario tirar o sensor que esté sendo deslocado do grid, ressaltando que o sensor
pode ser tanto uma fonte como um receptor. Apods isso, calcula-se a probabilidade
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de detecgao de cobertura de cada quadrado sem a presenca do sensor removido em
7, sendo j € GG. por meio da Equacao .

ProbNovoy = Prob, — ProbSenRemov;, Vi, ke G (6.8)

A ProbSenRemov;, representa a probabilidade de detec¢ao que um sensor locali-
zado j resulta em um quadrado k. Essa probabilidade pode ser calculada segundo
a Equacao . Prob, e ProbNovoy, representam a probabilidade de deteccao de
um alvo em um quadrado k& sendo k € G.

Apos obter o valor de ProbNovoy,, o sensor removido é posicionado em um novo
quadrado i, sendo ¢ € (G, e o novo local de instalacao é definido segundo o crité-
rio do movimento selecionado. Uma nova probabilidade de cobertura é calculada,
ProbFinaly, somando a probabilidade de cobertura do sensor instalado influenciar
em cada quadrado do grid, ProbSenInst;;. A férmula da probabilidade final é

apresentada na Equagao (6.9).

ProbFinaly, = ProbNovoy, + ProbSenInst;, Vi,k € G (6.9)

For fim, verifica-se qual quadrado do g¢rid atendeu a probabilidade minima de
deteccao pré-definidos para cada quadrado. Entao, é realizado o somatorio dos pesos
de cobertura dos quadrados cobertos.

Verificar os

Retirar o sensor e Instalar o sensor na e
calcular ProbNovo nova posigao e que foram cobgrtos
para o grid calcular ProbFinal E lcul d
para o grid e calcular o peso de

cobertura

Figura 6.2: Etapas do Processo Realizado pelos Movimento da Busca Local

6.5.1 Processamento Paralelo

Tanto o processo para calcular a ProbFinal, quanto a ProbNovoy sao proces-
sos demorados, pois necessitam ser realizados para cada quadrado do grid e esses
processos sao sequenciais, iniciando com o primeiro quadrado do grid e finalizando
com o ultimo quadrado. O processo para calcular ProbNovo, para todos os qua-
drados é exemplificado na Figura [6.3] Conforme os mapas das regides sejam de
melhor resolucao, o grid ficard maior e consequentemente o tempo para calcular as
probabilidades de deteccao de todos os quadrados também aumentara.
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Figura 6.3: Processo Sequencial

A estratégia para obter a cobertura final de um grid de forma mais rapida e
eficiente é paralelizar os processos para calcular a probabilidade deteccao de cada
quadrado. Segundo NAVAUX et al. (2011)), o processamento paralelo vem ganhando
relevancia nos ultimos anos, pois tem como finalidade obter melhor desempenho
computacional, reduzir o namero de falhas, utilizando melhor os recursos disponi-
veis. Esse processo consiste em solucionar um problema computacional por meio
da contribui¢do de varias unidades ativas. Para ROOSTA (2012) ha dois tipos de
arquiteturas paralelas: o primeiro é o SIMD (do inglés Single Instruction Stream,
Multiple Data Stream), sao computadores que tém uma unidade de controle e geren-
ciam apenas uma instrugao por vez, que é executada pelos elementos de processos.
Sao conhecidos como computadores vetoriais; O segundo é o MIMD ( do inglés
Multiple Instructions Stream, Multiple Data Stream), sdo computadores conhecidos
como multiprocessadores. Esses podem executar diferentes tarefas em diferentes
processadores, sao mais complexos e gerenciam melhor a memoria computacional.

No estudo foi utilizado um computador MIMD. O processo para calcular a
ProbFinaly e a ProbNovoy, para cada quadrado foi realizado em paralelo. O prin-
cipal objetivo foi diminuir o tempo computacional para executar cada movimento e
obter a nova cobertura ocasionada por esse movimento. Na Figura [6.4] é apresen-
tado o processo de paralelizacao para calcular ProbNovo,. Nesse exemplo foram
utilizados quatro processadores/nticleos.
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Figura 6.4: Processo Paralelo

Na Figura é apresentada a diferenga de tempo médio (em segundos) para
execucao de um movimento utilizando processo sequencial e paralelo. Nesse exemplo
foram utilizado oito ntucleos e aplicado & Area 2 para uma escala de 1:300 m.

Tempo Médio de Execucao dos Movimentos
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Figura 6.5: Diferenga de Tempo entre Processo Sequencial e Processo Paralelo dos

Movimentos
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Capitulo 7

Resultados e Discussoes

Nesta secao, sao apresentados os resultados obtidos nos experimentos compu-
tacionais e as anélises realizadas. Na primeira parte, apresentada na Secao [7.1], é
realizada a comparacao entre os modelos de cobertura acustica, que tem como fi-
nalidade definir qual modelo obtém a melhor cobertura para as regioes propostas.
Na Secao [7.2] sao demonstrados os resultados da Relaxacao Lagrangiana e do La-
grangeano Sharp para o Modelo de Cobertura Parcial Probabilistico. A Secao
apresenta as respostas oriundas da Heuristica Gulosa Randoémica e analisa como o
resultado dessa heuristica se comporta como ponto inicial para o Modelo de Co-
bertura Parcial de Detec¢ao Probabilistico. A secao [7.4] aponta o desempenho da
Heuristica de Trocas e do Simulated Annealing. Por fim, na Segao [7.5] é realizada
uma anélise comparativa entre os métodos aplicados nesse estudo.

Os experimentos nas secoes e|r.3 foram realizados em um notebook com
16,00 GB de memoria RAM, processador Intel®) CoreTM i7 de 2.30 GHz e sistema
operacional Windows 11. Quando foi necessaria a resolucao de um modelo mate-
matico, foi implementado o otimizador (GUROBI OPTIMIZATION, LLC| [2022).
Ja na Secao [7.4] o experimento foi realizado por meio de um notebook com 15,00
GB de memoria RAM, processador Intel@®) CoreTM i7 de 2.60 GHz e sistema ope-
racional Linux. Esse computador foi escolhido para implementar a Heuristica de
Troca e o Simulated Annealing, pois é um computador com maior quantidade de
nicleos (processadores), contendo doze. Desta forma, a implementagao do proces-
samento paralelo desenvolvido neste trabalho foi facilitada, nao sobrecarregando o
desempenho do computador.

7.1 Comparacao Entre Modelos

Os parametros adotados nessa se¢ao sao os mesmos adotados para obter todos
os resultados apresentados neste capitulo. Seguem os parametros:

e O custo da fonte é cinco vezes maior que o custo do receptor, sendo o C* igual
abeoC"igual a 1;

e Utilizou-se trés valores de RoD: 700 m, 800 m e 900 m, os trés com probabili-
dade de deteccao de 50%. Os valores foram escolhidos apenas para analisar a
relacao do comprimento RoD com os modelos propostos, pois o alcance do dia
depende do ambiente, do sensor utilizado e do tipo de alvo a ser monitorado;
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e Para o parametro b da Fungao Fermi adotou-se o valor de 0,5, conforme pro-
posto por |OZOLS e FEWELLJ (2011));

A probabilidade maxima de detecc¢do da regiao (Prob,..) ¢ de 95%;

Nesse trabalho, foi desconsiderado o efeito da zona cega;

Na tabela sao apresentados os pesos e a probabilidade minima de deteccao
por sub-regiao.

Tabela 7.1: Parametros por Sub-regiao

Sub-regioes Peso das areas | Probabilidade minima de detecgao (%)
Area de prioridade alta 81 80
Area de prioridade média 16 65
Area de prioridade baixa 1 50

Os resultados computacionais, com toda a andlise de dados envolvidos (para-
metros, variaveis de decisdo, fun¢do objetivo e suas restrigoes), foram realizados

utilizando a linguagem de programagao Python, através do otimizador (GUROBI
OPTIMIZATION, LLC| 2022).

7.1.1 Comparacao dos Modelos de Cobertura Total

Na Tabela [7.2| ¢ apresentado um resumo das caracteristicas dos modelos empre-
gados para cada area de interesse.

Tabela 7.2: Resumo Modelos de Cobertura Total

Descricao Area 1 | Area 2
Funcao Objetivo 1 1
Variaveis de decisao 176 132
Restrigoes 88 66

Inicialmente, por meio do emprego dos modelos CTCC e CTPRB. calculou-se a
quantidade de fontes e receptores para cobrir as regioes e obter o menor custo de
cobertura utilizando trés valores de RoD. Os resultados sao apresentados na Tabela
m para a primeira area de interesse (Area 1) e na Tabela [7.4] para a segunda area
(Area 2). Para realizar a analise das duas regides, o modelo CTPBR foi empregado
em dois momentos: o primeiro, considerando que os quadrados deveriam ter proba-
bilidade minima de detecgao de 50% (CTPRBg,a), ou seja, todos os quadrados tém
a mesma probabilidade minima de deteccao; na segunda, a probabilidade minima de
detec¢ao varia conforme as sub-regides (CTPRBp;s), como apresentado na Tabela
[l

Limitou-se o tempo de execugao de 40.000 segundos (aproximadamente 11h ou
667min) para o resolvedor, definido como tempo de execugao pelo otimizador. O
tempo informado nas tabelas sao oriundos do tempo de pré-processamento somado
ao tempo de execucao do otimizador e, por isso, aparecem tempos maiores que
40.000 segundos.

51



Tabela 7.3: Resultado dos Modelos CTPRB e CTCC para Area 1

Modelo RoD (m) Custo Fontes Recep. Tempo  Gap (%)
700 70,00 8 30 18,80 min 0
cC 800 51,00 7 16 7,57 h 0
900 40,00 D 15 3,96 h 0
700 49,00 D 24 12,01 h 39
PROB _Igual 800 41,00 D 16 12,69 h 37
900 36,00 4 16 1241 h 33
700 58,00 7 23 11,55 h 45
PROB_Dif 800 47,00 6 17 1197 h 43
900 40,00 5 15 13,06 h 38

Tabela 7.4: Resultado dos Modelos CTPRB e CTCC para Area 2

Modelo  RoD (m) Custo Fontes Recep. Tempo Gap (%)
700 59,00 8 19 9,37 min 0
CC 800 44,00 6 14 34,46 min 0
900 36,00 ) 11 11,46 min 0
700 43,00 5 18 11,44 h 7
PROB Igual 800 38,00 ) 13 9,32 h 0
900 34,00 ) 9 447 h 0
700 45,00 ) 20 11,49 h 11
PROB_Dif 800 40,00 ) 15 11,85 h 13
900 36,00 ) 11 10,81 h 0
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Figura 7.1: Graficos de Comparacao dos Modelos de Cobertura Total para as Dife-
rentes Areas

Observando os resultados das Tabelas [7.3] e dos Graficos [7.1(a), [7.1(b)} &

possivel perceber que o modelo CTPRB apresentou um melhor desempenho em
comparacao ao modelo CTCC, pois obteve menor custo total de cobertura em to-
das as areas e para diferentes RoD e o melhor resultado foi obtido pelo modelo
CTPRBgyq. Além disso, quanto menor for o RoD, mais significativa é a diferenca
entre os modelos. Por outro lado, conforme aumenta o RoD os modelos convergem
para resultados muito préoximos. O tempo computacional do CTPRB é muito ele-
vado e em alguns casos estudados nao h& garantia de que o otimizador conseguiu
chegar na solucao 6tima, pois, para os alcances do dia implementados, as solugoes
estavam com um gap proximo de 40% para a Area 1 e um gap proximo de 10% para
a Area 2.

Quando se utilizou o modelo CTPRB com diferentes probabilidades minimas
de deteccao (CTPRBgyprey) Obteve-se um resultado melhor que o modelo CTCC.
Porque além de se obter com resultados menores custos de cobertura actstica total,
obteve-se, também, a garantia de que as areas mais sensiveis tenham maior probabili-
dade de detecgao, possibilitando que um alvo seja detectado com uma probabilidade
de pelo menos 80%, enquanto o modelo CTCC garante uma probabilidade detec¢ao
minima de 50%. Em apenas um caso esses dois modelos apresentaram o mesmo
custo de cobertura, podendo ser visto na area 2 com um alcance do dia de 900m.

Nas Figuras [7.2) e [7.3] sdo ilustradas como seriam as coberturas das regides de
interesse utilizando diferentes modelos e empregando-se um RoD de 800m.
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Cobertura Aclstica com RoD = 800m Cobertura Aclstica com RoD = 800m
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(¢) Modelo CTCC.

Figura 7.2: Comparacao dos Modelos na Area 1 para um RoD de 800 m.
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Cobertura Acustica com RoD = 800m Cobertura Actstica com RoD = 800m

(a) Modelo CTPRBp;y. (b) Modelo CTPRBgyaqi-
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(¢) Modelo CTCC.

Figura 7.3: Comparacio dos modelos na Area 2 para um RoD de 800 m.

7.1.2 Comparagao dos Modelos de Cobertura Parcial

Considerando que os gastos para cobrir 100% as regioes estudadas sejam extre-
mamente elevados, neste estudo foi proposto um limite orcamentério para se analisar
a cobertura parcial dessas areas. Para poder comparar o desempenho dos modelos
de cobertura parcial (CPCC e CPPRB) foi necessério definir limites orgamentérios
iguais para os dois modelos. Desta forma, foi definido um limite orcamentario de
20%, 30% e 40% do custo total de cobertura do modelo CTCC para cada area estu-
dada, pois esse modelo apresentou o maior orcamento para os diferentes alcances do
dia. A implementagao do Modelo CPPRB também foi dividida em duas anélises: a
primeira utilizando probabilidade minima de detecgao de 50% para a area estudada
e a segunda utilizando diferentes probabilidades de deteccdo para as sub-areas. E
importante ressaltar que os modelos de cobertura parcial tém como finalidade ma-
ximizar o peso de cobertura, ou seja, quando maior for o valor obtido pelos modelos
mais areas de prioridade alta e média foram cobertas.

Na Tabela ¢ apresentado um resumo das caracteristicas dos modelos de co-
bertura parcial empregados para cada Area.

Tabela 7.5: Resumo Modelos de Cobertura Parcial
Descricao Area 1 | Area 2
Funcao Objetivo 1 1
Variaveis de decisao 264 198
Restrigoes 89 67
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Os resultados para as duas areas sao apresentados nas Tabelas e [7.7 Nas
tabelas, onde aparece "Cob. Reg. 1", "Cob. Reg. 2"e "Cob. Reg. 3"tem-se a
representacao da a porcentagem que cada modelo conseguiu cobrir de cada sub-
regiao, sendo a regiao 1 de maior prioridade de cobertura, a regiao 2 de prioridade
de cobertura média e a regiao 3 de prioridade de cobertura baixa. Caso o valor seja
igual a 1, o modelo cobriu 100% da regiao. Além do mais, o item "ODbj."define o
somatorio dos pesos dos quadrados que foram cobertos, quanto maior melhor, pois
foram cobertas mais areas e de maior prioridade. Também se limitou o tempo de
execugao pelo resolvedor em 40000 segundos.

Comparacao entre Modelos para 20% Custo Total Comparagdo entre Modelos para 20% Custo Total
Area 1 A
425,00 Area 2
1.800,00
1.600,00 | o —e—Modelo CC
© 1.400,00 P S— 5
2 120000 —e—Modelo cC £ 415,00
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§ 100000 Vodelo S 110,00 PROB_lgual
© 800,00 2
3 PROB_lgual = Modelo
g e000 Modelo g 405,00 PROB_Df
400,00 ;.
h 200,00 PROB_DIf 400,00
0,00 395,00
700 800 900 200 200 900
RoD (m) RoD (m)

(a) Area 1 - 20% do Custo Total. (b) Area 2 - 20% do Custo Total.
Comparagdo entre Modelos para 30% Custo Total Comparagdo entre Modelos para 30% Custo Total
Area1 Area 2

800,00
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(c) Area 1 - 30% do Custo Total. (d) Area 2 - 30% do Custo Total.
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Figura 7.4: Graficos de Comparacao dos Modelos de Cobertura Parcial
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Comparando-se os resultados, nota-se que o modelo CPPBR 4, obteve o melhor
desempenho segundo Tabela [7.6] e dos Graficos pois obteve o maior peso
de cobertura. O modelo garantiu a cobertura de mais quadrados do grid para
as duas regides estudadas. Em alguns casos, o modelo CPCC resultou em uma
cobertura igual ao CPPBR/4,q;, porém nenhuma situacao obteve resultado melhor
que o modelo CPPBR,,4. Apesar desse tltimo modelo ter sido o melhor modelo
para cobertura parcial, o tempo computacional continua sendo um problema, pois
o otimizador nao conseguiu alcancar a solugao 6étima para alguns casos estudados e,
desta forma, nao foi possivel eliminar o gap.

Quando se utilizou o RoD de 700m o modelo CPPBRp;s obteve, na maioria dos
casos, um melhor resultado que o CPCC. Em apenas uma situacao os dois modelos
obtiveram o mesmo resultado, conforme é apresentado na Figura Todavia,
para o alcance do dia de 800m e 900m a cobertura nao foi tao bem sucedia pelo
modelo CPPBRp;; e o modelo CPCC obteve melhores resultados.

Por fim, ao se comparar o modelo PPBRg4,, ¢ 0 modelo PPBRp;f, percebe-
se que ha uma diferenca significativa na cobertura entre os dois, obtendo-se um
melhor resultado no PPBR 4. Apenas em um caso os dois modelos obtiveram
a mesma cobertura (Area 2 para um RoD de 700 m), conforme ilustrado Figura
Porém ao utilizar o PPBRp;y, a chance de detectar um alvo nos quadrados
cobertos é muito maior. Entao, a escolha em utilizar diferentes probabilidades de
detecgao nas sub-regioes deve ser baseada no limite orcamentario e na necessidade
de melhor precisao em detetar um alvo.

Nas Figuras e sao ilustrados a cobertura actstica para as duas areas de
interesse.

Cobertura Actistica com RoD = 700m Cobertura Actstica com RoD = 700m
Coberto

® Fonte
¥ Receptor

(a) Modelo CPPRBp;. (b) Modelo CPPRBguai-

Cobertura Actstica com RoD = 700m

Coberto
® Fonte
¥ Receptor

(¢) Model.o CPCC.

Figura 7.5: Comparacdo dos Modelos para a Area 1, RoD de 700m e 30% do Custo
Total.
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Cobertura Actistica com RoD = 900m Cobertura Actlistica com RoD = 900m

Coberto
® Fonte
%  Receptor

8 10 12 14 12 14

(a) Modelo CPPRBp;;. (b) Modelo CPPRBgya.-

Cobertura Actstica com RoD = 900m

Coberto
® Fonte
¥ Receptor

(c) Model.o CPCC.

Figura 7.6: Comparacao dos modelos para a Area 2, RoD de 900m e 40% do Custo
Total.

7.2 Melhoria dos resultados do Modelo CPPROB

Conforme apresentado na Secao o Modelo de Cobertura Parcial de Detecgao
Probabilistico (CPPRB) obteve a melhor resposta de cobertura para as duas areas
estudadas. Entretanto, em alguns casos nao foi possivel garantir a melhor solugao,
além desse modelo ocasionar um elevado tempo computacional.

Apesar de ter sido definido um tempo maximo de execucao do modelo de 40000
segundos de execucao, foram feitos testes para a Area 1 com tempo de execucio de
aproximadamente 3 dias. Entretanto, esse tempo nao foi suficiente para o otimizador
obter a melhor solugao. Desta forma, utilizar apenas o otimizador nao garante que
o 6timo global sera encontrado.

Visto isso, essa secao tem como objetivo resolver os problemas duais para ga-
rantir melhores resultados tanto para a cobertura parcial como para os tempos
computacionais.

7.2.1 Solucao do Problema Dual

Para as instancias em que o Modelo de Cobertura Parcial de Detecgao Probabi-
listico nao conseguiu garantir o 6timo local, ou seja, nao eliminou o gap, foi aplicada
a relaxagao lagrangiana por meio do Método de Feixes com o objetivo de obter
um limite superior melhor para ser fornecido ao resolvedor e auxilia-lo a resolver o
problema (melhoria do limitante dual). Nesse estudo, o Método de Feixes foi im-
plementado através do pacote pynso, para uso em Python. A Tabela [7.§] apresenta
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os parametros utilizados. E importante salientar que o x, sdo as variaveis duais e
vao pertencer ao espaco equivalente ao nimero de restri¢coes relaxadas. Por fim, o
elemento Iter representa o ntimero méximo de iteragoes que o pacote pynso pode
executar para resolver o problema.

Tabela 7.8: Parametros Método de Feixe

Y |« e | n? feixes | Iter zo (Area 1) zo (Area 2)
zo € R¥ e zo € R e
0.01]05|10°° 5 200 | todos os elementos | todos os elementos
de xy sao iguais a 1 | de zy sao iguais a 1

Para as duas areas estudadas foi obtida uma solucao = em que todos os elementos
do vetor sdo iguais a zero. O tempo de execucdo médio para a Area 1 foi de 53 min,
com € = 0,0001 e utilizou-se as 174 iteracoes. Ja no caso da Area 2, foi realizado
em um tempo de 18 min, ¢ = 0, 0005 e executou 83 iteragoes. Os resultados obtido
pelo Método de Feixes foi equivalente ao utilizado pelo resolvedor GUROBI OPTI-
MIZATION, LLC| (2022). Além do mais, os valores resultantes ndo sao adequados
ao problema, pois em todas as instancias estudadas foram encontrados os mesmo
valores de limite superior (3053 para a Area 1 e 956 para a Area 2). Esse limite ob-
tido representava que as regices estao 100% coberta, porém é inviavel para os casos
estudados devido as limitagoes or¢camentarias. Desta forma, a relaxagao lagrangiana
nao obteve um resultado que pudesse auxiliar o otimizador a resolver o problema
em estudo.

7.2.2 Solucao da Funcao Dual com Lagrangeano Sharp

Para poder resolver o problema dual com Lagrangeano Sharp das instancias em
que o otimizador nao conseguiu eliminar o gap, foi necessario definir os parametros
de entrada, conforme Tabela [7.9] Também se aplicou o pacote pynso para resolver
as duas fungoes duais (uma utilizando norma L1 e a outra norma infinita)

Tabela 7.9: Parametros Método de Feixe Para o Problema Dual com Lagrangeano

Sharp

Y% | « e | n? feixes | Iter 2o (Area 1) zo (Area 2)
Ty € R87, Ty € R67,

todos os elementos | todos os elementos

de X sao iguais a 1 | de A sao iguais a 1
er =200 er =200

0.01 | 0.5 | 107° 20 100

Nas instancias estudadas, tando a fungao dual que engloba a norma de L1 quanto
a funcao que aplica a norma infinita, apds 24h de execucao do Método de Feixes, o
pacote pynso nao havia conseguido finalizar uma iteracao.

Para provar que a solugao da funcao dual com Lagrangeano Sharp é igual a
solugao da fungao primal, foi aplicado o caso do modelo de CPPRO;gyq com um
RoD igual a 700 m e or¢camento de 20%, nesse cendrio a solu¢ao do primal j& havia
sido obtida pelo otimizador. A Tabela apresenta os resultados.
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Tabela 7.10: Area 2 Lagrangeano Sharp

Funcao Solucao Tempo Iteragoes
Primal 421 8,31 min
Dual com || - || 421 52 min 1
Dual com || + ||oo - - -

O pacote pynso nao conseguiu achar um resultado depois de 48h para resolver a
fungao dual com || - ||o. Entretanto, para o caso da fungao dual com || - [|;, o pynso
encontrou a mesma solucao do primal, porém a solucao da funcao primal é obtida
em um tempo computacional muito menor.

7.3 Heuristica Gulosa Randomica

Ao implementar o Modelo de Cobertura Parcial de Detec¢ao Probabilistico nao
foi possivel obter solugoes 6timas e, muitas vezes, o resolvedor apresentou um tempo
de execucao extremamente elevado. Desta forma, foi desenvolvido nesse trabalho
uma Heuristica Gulosa Randémica para buscar solugoes mais rapidas e obter resul-
tados para as escalas de melhores resolucoes, ou seja, escalas de 1:300 m, 1:200 m e
1:100 m.

Para analisar o desempenho dessa heuristica e das heuristicas apresentadas na
segao [7.4] foi escolhido o cenério em que se aplicou um RoD de 700 m no Modelo de
Cobertura Parcial de Detecgao Probabilistico e que todos os quadrados apresentavam
a mesma probabilidade minima de detecgdo (CPPROB/g,4), além de um limite
or¢amentario equivalente a 40% da cobertura total. Esse cenario foi escolhido porque
nas duas regioes de interesse o otimizador Gurobi nao eliminou o gap.

Em um primeiro instante, o desempenho da HGR foi comparado aos resultados
obtidos pelo otimizador. Para essa comparagao, verificou-se o resultado atingido
pelo otimizador para as escalas 1:300 m, 1:200 m e 1:100 m, que até entao nao
haviam sido executadas. Para essas escalas utilizou-se o mesmo limite or¢gamentario
empregado na escala 1:500 m. Foi delimitado um tempo de 40000 segundos para
execucao do otimizador e um tempo total de 86400 segundos (24 horas) para o
otimizador realizar o pré-processamento mais a execucao.

Na HGR um dos principais parametros de entrada é o N, pois esse parametro tem
uma relagao direta com o ntmero de receptores e fontes empregados no problema.
O N representa a quantidade de tentativas de incluir um receptor vinculado a uma
fonte. Para saber qual o melhor valor de N que deve ser utilizado, foram feitas
duas anéalises: a primeira consiste em verificar qual o valor de N que resulta em
um melhor desempenho da HGR; j& na segunda analise, verificou-se qual valor de
N utilizado na HGR apresentava um melhor desempenho ao aplicar posteriormente
o Simulated Annealing. As Figuras [7.7 e apresentam os resultados na forma de
graficos. Foram consideradas cinco tentativas para cada valor de N e entao realizada
a média dos resultados.
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Apos verificar o desempenho de cada valor de N, optou-se por considerar N
igual a cinco, porque na média entre as instancias foi o que apresentou melhor
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Figura 7.7: Valor de N e o Desempenho da HGR
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Figura 7.8: Valor de N e o Desempenho do SA

desempenho.

Na Tabela e na Tabela ¢ possivel verificar os resultados obtidos pela
HGR para cada regiao de interesse. Também é vidvel comparar com os resultados

oriundos do otimizador. Foram realizadas dez tentativas para cada escala.

Tabela 7.11: Resultado HGR para Area 1

OTIMIZADOR HEURISTICA GULOSA RANDOMICA
Escala| Melhor Tempo| Média Desv. Melhor Média Desv.
(m) Res. Peso  Peso Res. Tempo  Tempo
1:500 | 2618 11,34 h | 1946,5 334,354 2314 6,06 s 0,935 s
1:300 | - - 4835,8 861,500 5858 20,07 s 4,78 s
1:200 | - - 10338,4 1781,2401 13235 59,72 s 10,52 s
1:100 | - - 37376,4 6038,153 45874 6,32 min 1,1 min
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Tabela 7.12: Resultado HGR para Area 2

OTIMIZADOR HEURISTICA GULOSA RANDOMICA
Escala| Melhor Tempo | Média Desv. Melhor Média Desv.
(m) Res. Peso  Peso Res. Tempo  Tempo
1:500 | 858 11,26 h | 676,8 49,687 733 3,99 s 0,852 s
1:300 | 2.674 14,46 h | 1779,1 188,710 1982 15,29 s 2,935 s
1:200 | - - 3845, 7 466,054 4559 49,26 s 8,656 s
1:100 | - - 19089,8 4762,732 23062 8,85 min 3 min

Nas Figuras[7.9 e sao demostradas as diferencas de coberturas ao utilizar o
otimizador e a HGR.

Cobertura Aclstica com RoD = 700m
Cobertura Aclistica com RoD = 700m

Coberto
8 FRont=
% Receptor

(a) HGR. (b) Otimizador.

Figura 7.9: Comparacio da HGR e o Otimizado para a Area 1, Escala de 1:500 m

Cobertura Aclstica com RoD = 700m Cobertura Acdstica com RoD = 700m
0.0

25
5.0

75
Coberto Coberto
® Fonte

% Receptor

10.0

125

150

175

(a) HGR. (b) Otimizador.
Figura 7.10: Comparacao da HGR e o Otimizado para a Area 2, Escala de 1:300 m

A partir da observacao dos resultados apresentados nas Tabelas e é
possivel perceber que as coberturas actsticas oriundas da HGR apresentaram um
resultado pior quando comparado com os resultados do resolvedor Gurobi, pois a
HGR obteve um peso menor de cobertura. Os melhores resultados de cada método
estao em negrito.

A heuristica obteve resultados razoaveis, visto que para a Area 1 (escala 1:500
m) o melhor resultado da HGR foi 11% pior que o otimizador. Ja para a Area 2, a
heuristica foi 14% pior para a escala de 1:500 m e 25% para a escala de 1:300 em
relagdo ao otimizador Gurobi. Entretanto os tempos computacionais de execugao

64



HGR foram muito menores, sendo executados em segundos. Além de conseguir obter
resultados para escalas de melhores resolugoes.

Em uma segunda analise, foi utilizado os resultados da HGR como ponto inicial
do otimizador. Nesse caso, considerou-se um tempo de resolucao do Gurobi de
10000 segundos (aproximadamente 3 horas), visto que o otimizador iniciava com
uma solucao boa. Os resultados para as duas areas podem ser vistos nas Tabelas[7.13
e A média do tempo total foi alta, pois inclui o tempo de pré-processamento
somado ao de execucao.

Tabela 7.13: Resultado HGR + Otimizador para Area 1

Escala| Média Desv. Melhor Meédia Desv. gap
(m) Peso Peso  Res. Tempo  Tempo (%)
1:500 | 2640,6 45,333 2688 6,24 h 3,84 h 13,5

Tabela 7.14: Resultado HGR + Otimizador para Area 2

Escala| Média Desv. Melhor Meédia Desv. gap
(m) Peso Peso  Res. Tempo  Tempo (%)
1:500 | 858 0 858 283 h 17,63 min 0

1:300 | 2648,7 26,683 2671 7,89 h 1,62 h 9,24

Apo6s analisar as Tabelas, percebe-se que, ao utilizar a escala de 1:500 m, a
HGR somado ao otimizador obtiveram resultados muito bons para as duas areas.
Na Area 2, o otimizador conseguiu eliminar o gap, garantindo que o 6timo global
fosse encontrado para essa regido. Ja na Area 1, o 6timo global nao foi garantido.
Entretanto uma melhor solugao foi apresentada e um menor gap foi obtido pelo
otimizador. Por outro lado, ao implementar a HGR e o otimizado para a escala
1:300 m na Area 2, nio foi possivel obter um resultado melhor que o resolvedor,

pois a melhor solugao e o menor gap foram piores do que apresentados na Tabela
7. 12

7.4 Heuristica de Troca e Stmulated Annealing

Nesta se¢ao, serao apresentados os resultados obtidos tanto para a Heuristica de
Troca (HT) quanto para o Simulated Annealing (SA). As heuristicas foram imple-
mentadas paras as duas areas, aplicadas as quatro escalas (1:500 m, 1:300 m , 1:200
m e 1:100 m). Além disso, para realizar a busca local paralelizada, foi considerada
a utilizacao de oito ntucleos. A quantidade de nucleos foi determinada com base
na relacao de niameros de ntucleos e o menor tempo computacional de execucao da
maior instancia estudada ao implementar a HT e o SA. Por fim, o parametro passo
aplicado as heuristicas ¢ igual a 2, ou seja, alguns movimentos da busca local podem
se deslocar de um a dois quadrados tanto na diagonal, quanto na horizontal ou na
vertical.

Foram utilizados os resultados obtidos da Heuristica Gulosa Randémica como
ponto inicial para a Heuristica de Troca e o Simulated Annealing. Além disso, os
algoritmos foram executados trés vezes para cada solucao inicial. Desta forma, para
cada escala foram obtidos 30 resultados.
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Nos graficos das Figuras [7.11(a)| e [7.11(b)[ sio apresentadas as diferengas dos
algoritmos em relacao ao critério de aceitacao de uma nova solucao. Enquanto a
HT aceita apenas solu¢oes que melhorem o resultado final do algoritmo, o SA aceita
solugoes ruins, principalmente nas primeiras iteracoes do algoritmo. Nesse exemplo,
utilizou-se 0 mapa da Area 1 para uma escala de 1:300 m. As duas heuristicas
iniciaram com a mesma solucao.
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Figura 7.11: Comparagao do Critério para aceitar uma Solugao

Na Tabela [7.15 séio ilustrados os resultados da HT para 4 Area 1. Ja na Tabela
estao os resultados da Heuristica de Troca para a Area 2.

Tabela 7.15: Heuristica de Troca Area 1

Escala (m) | Média  Desv. Melhor Média Std
Peso Peso Res. Tempo tempo)
1:500 2527,267 94,231 2672 6,57 min 2,99 min
1:300 6552,833 175,504 6892 39,77 min 14,29 min
1:200 14791,67 458,171 15619 2,52 h 58,14 min
1:100 58520,6 1841984 61219 9,75 h 1,72 h
Tabela 7.16: Heuristica de Troca Area 2
Escala (m) | Média  Desv. Melhor Meédia Std
Peso Peso Res. Tempo tempo
1:500 810,233 25,731 842 2,89 min 56,351 s
1:300 2354,033 228,680 2637 9,98 min 4,73 min
1:200 5049,6 91,662 5283 41,10 min 14,85 min
1:100 24810,57 260,498 25409 5,57 h 2,05h

O nimero maximo de iteragoes em cada temperatura (iter,,,,) e a taxa de res-
friamento («) do algoritmo do SA foram escolhidas apés algumas simulagdes com
os mapas das areas estudadas. Entao, definiu-se os valores dos parametros que ob-
tiveram os melhores desempenhos apods as simulacoes . O iter,,., é igual a oito e o

a igual a 0,96.

Na Tabela[7.17) e na[7.18|sdo apresentados os resultados obtidos ao implementar
o SA para a Area 1 e Area 2 respectivamente.
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Tabela 7.17: Simulated Annealing Area 1

Escala (m) | Média  Desv. Melhor Média Std
Peso Peso Res. Tempo tempo
1:500 2570 55,077 2688 7,35 min 1,63 min
1:300 6662 140,126 7005 35,95 min 10,42 min
1:200 15071,53 376,915 15603 2,32 h 27,96 min
1:100 58504,5  1443,139 60679 11,22 h 3,28 h
Tabela 7.18: Simulated Annealing Area 2
Escala (m) | Média  Desv. Melhor Média Std
Peso Peso Res. Tempo tempo
1:500 829,933 15,283 858 2,63 min 28,100 s
1:300 2397,767 198,390 2653 14,30 min 4,07 min
1:200 5060 105,107 5316 46,52 min 9,31 min
1:100 24949.067 242,624 25641 6,62 h 1,66 h
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Figura 7.12: Comparacao, em forma de Boz-Plot, entre HT e SA para o Peso de
Cobertura
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Figura 7.13: Comparagao de Boz-Plot entre HT e SA para o Tempo de Execugao

Quando analisados os resultados apresentados nas Tabelas[7.15], [7.16] [7.17] e [7.18]
e os graficos Boz-Plot da Figura[7.12]é possivel perceber que o Simulated Annealing
obteve melhor média, melhor mediana e menor desvio padrao em quase todos os
cenarios estudados, sendo uma heuristica mais estavel e resultando em uma melhor
cobertura actustica, visto que o objetivo é maximizar os pesos de cobertura. O
SA consegue obter solugoes melhores, pois busca escapar de 6timos locais de baixa
qualidade, pois aceita solucoes de piora. Outro fator que contribui para a HT ter um
desempenho pior que o SA, decorre devido & Heuristica de Troca depender da solugao
inicial. Caso o algoritmo inicie com uma solugao boa, ha maior a probabilidade de
a solucao final ser boa também.

Na instancia em que foi colocado um limite de iteragoes ( para instancia com
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mais de 2.000 quadrados de 4gua), o SA nao conseguiu convergir para um bom resul-
tado, visto que o algoritmo foi interrompido antes de chegar ao estado de equilibrio.
Apesar disso, a média obtida pelos dois algoritmo foram muito préximas e o SA
apresentou um melhor valor de mediana, conforme ilustrado no Grafico . Por
fim, nessa situagao o tempo computacional do SA foi muito maior que o obtido pela
HT, pois o processo para analisar se um novo valor seré aceito ou nao a cada iteragao
é mais demorado no Simulated Annealing do que a Heuristica de Troca e, como os
dois algoritmos apresentam o mesmo numero de iteracoes, a HT acaba sendo mais
rapida.

A Heuristica de Troca obteve, na maioria dos casos, um melhor tempo compu-
tacional ao ser aplicado para a Area 2. Isso ocorre, porque a regido de adgua dessa
area € mais estreita e o algoritmo alcanga um estado de equilibrio mais rapidamente,
ou seja nao hé mais melhorias. Todavia, os tempos computacionais para execugao
das duas heuristicas sao parecidos, com exce¢ao da area 1 para a escala de 1:100
m. Os Gréficos Boz-Plot dos tempos sao apresentada na Figura [7.13] e onde pode
ser observado que, na maioria dos casos, a HT obtém uma mediana melhor para o
tempo de execugao.

Apos o experimento computacional com Heuristica de Troca e com o Simulated
Annealing, foi verificado que o ntimero de fontes e receptores selecionados pela HGR
é um fator de extrema importancia para o resultado final da cobertura actstica
para as regioes estudadas, porque os algoritmos nao alteram a quantidade de fontes
e receptores ao longo de suas execucoes. Para exemplificar esse problema, utilizou-se
para a Area 2 uma escala de 1:200 m. Nesse cenario, as instancias iniciais que eram
compostas por trés fontes e oito receptores, apresentaram melhor cobertura actustica
em comparac¢ao com as instancias que apresentavam duas fontes e treze receptores.
A comparacao é ilustrada na Figura cujos resultados foram obtidos por meio

do SA.

Cobertura Actstica com RoD = 700m Cobertura Actstica com RoD = 700m
- o

Coberts
® fonts
% Receptor

Coberts
® fonts
% Receptor

(a) Area 2 - 3 fontes e 8 receptores. (b) Area 2 - 2 fontes e 13 receptores.

Figura 7.14: Comparagao de Cobertura para Diferentes Quantidades de Fontes e
Receptores

7.4.1 Desempenho dos Movimentos da Busca Local

Nesta sec¢ao, serao analisados os movimentos da Busca Local, verificando quais
movimentos resultam em um melhor desempenho para o Simulated Annealing e a
Heuristica de troca. Em cada grafico da Figura sao ilustradas a quantidade
de vezes que um movimento apresentou um resultado melhor, ou seja, uma melhor
cobertura até o momento de execucao do algoritmo. Foram considerados as 30
instancias para cada escala.
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Figura 7.15: Comparagao do Desempenho dos Movimentos

Conforme os graficos apresentados na Figura [7.15, é possivel perceber que o
movimento active_more_value e o movimento change passive active sao os que
resultam em menor quantidades de 6timos locais, pois sao movimentos que alteram
a posicao da fonte. Quando uma fonte é deslocada para outro local, essa pode es-
tar posicionada em uma regiao muito longe dos receptores, impossibilitando que o
critério de cobertura seja atendido. Outro fator interessante, que também é percep-
tivel nos graficos, é que os movimentos move_passive e move_ active aumentam a
quantidade de vezes em que se obtém um melhor resultado a medida que o grid se

adensa.

7.5 Comparacao entre os Métodos

Nesta secao, é realizada uma anélise para comparar o desempenho de cada mé-

todo desenvolvido neste trabalho. Nos graficos apresentados nas Figuras [7.16(a))

[7.16(b)| [7.17(a)l (7.17(b)} [7.18(a)|, [7.18(b)| {7.19(a)}, |7.19(b)| sdo ilustrada s a média

dos resultados obtidos, o melhor resultado e a média de tempo de execucao para
cada método adotado. Nas figuras e sao ilustrados os melhores resultados
de cobertura para cada area de interesse. Caso dois métodos apresentem o mesmo

resultado, é escolhido aquele com o menor tempo computacional.
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Figura 7.16: Escala 1:500 m
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Figura 7.17: Escala 1:300 m
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Figura 7.19: Escala 1:100 m

Apos analisar os gréaficos, é possivel perceber que a HGR obtém solugoes em um
tempo computacional muito pequeno, entretanto com resultados nao tao bons. Ja
as heuristicas (HT e SA) fornecem solugdes boas para todas as escalas em um tempo
viavel, sendo que o Simulated Annealing obteve, na maioria dos casos, melhores re-
sultados, pois obteve o maior peso de cobertura. Por fim, o emprego do otimizador,
tanto para o Gurobi como a HGR mais o Gurobi, para os mapas com ¢rids menos
densos, apresentaram uma boa solu¢ao média para os resultados observados, entre-
tanto os tempos de execucao sao extremamente elevados. A impossibilidade de usar
grids mais densos é outro fator que limita a execucao do otimizador.
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Figura 7.20: Melhores Coberturas para a Area 1

73



Cobertura Actstica com ReD = 700m Cobertura Actlstica com ReD = 700m

\; Cobert Coberto
: ; :rc“:ptor ; ;:rc“:ptnr
(a) 1:500 m - Melhor Solugao SA. (b) 1:300 m - Melhor Solucao Gurobi.
Cobertura Actstica com RoD Cobertura Actstica com ReD = 700m
Coberto Coberto
® Fonte ® Fonte
¥ Receptor ¥ Receptor
0 10 20 30 40 50 & 70
(c) 1:200 m - Melhor Solugéo SA. (d) 1:100 m - Melhor Solugao SA.

Figura 7.21: Melhores coberturas para a Area 2

Através dos graficos apresentados nas Figuras [7.16(a)l [7.16(b)|, [7.17(a)}, [7.17(b)],
[7.18(a)), [7.18(b)l [7.19(a)} [7.19(b)l é possivel perceber que a quantidade de fontes e
receptores sao as mesmas para as diferentes escalas. Além disso, as posicoes em que
esses sensores foram instalados nos distintos grids sao similares, ou seja, para as
diferentes escalas obtém-se coberturas actusticas muito parecidas entre si.
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Capitulo 8

Conclusoes

O Sonar ativo é um equipamento utilizado para garantir o poder maritimo e a
soberania nacional, podendo ser empregado para cobrir uma regiao de iteresse, com o
objetivo de realizar monitoramento e controle de ameacas. Ha dois tipos de sistemas
de sonares ativos que podem ser utilizados para realizar a cobertura actstica de uma
regiao: o sistema monostético e o sistema multistatico. O sistema multistatico possui
vantagens financeiras, taticas, estratégica em relagao ao sistema monostético.

No presente estudo foram empregados quatro modelos matematicos: CTCC,
CTPRB, CPCC e CPPBR. O modelo CTPRB é o modelo que apresentou o melhor
resultado para a cobertura total das regides em estudo, ou seja, cobriu 100% da
regiao com menor custo de cobertura. O modelo CPPBR; 4, obteve o melhor resul-
tado para a cobertura parcial da regido (maximizar o peso de cobertura da regiao),
sendo o mais indicado para cobrir uma area considerando uma probabilidade minima
de deteccao de 50% para deteccao de um alvo. Desta forma, o modelo de sensor
probabilistico é o modelo que obteve melhor desempenho para deteccao de ameagas
neste estudo, sendo considerado melhor que o modelo Cookie-Cutter. Por fim, nos
casos em que pretende-se dividir as sub-regioes com diferentes probabilidades mi-
nimas de deteccao, apenas deve ser empregada se houver um orcamento adequado
ou caso haja a necessidade de que algumas regioes tenham maior probabilidade de
deteccao de um alvo.

Apesar do Modelo de Cobertura Parcial de Detecgao Probabilistico ser o mais
vantajoso neste estudo, pois obteve o maior peso de cobertura, os tempos compu-
tacionais para resolu¢ao desse modelo sdo extremamente elevados. Além disso, em
alguns casos, o otimizador nao conseguiu garantir a melhor solugao, pois o valor
do gap foi diferente de zero. Foram propostas duas abordagens para melhorar os
resultados obtidos pelo modelo CPPRB: a primeira consiste em resolver o problema
dual por meio do Método de Feixes para obter um melhor limite superior (limitante
dual), porém essa abordagem nao apresentou um resultado satisfatorio; a segunda
abordagem foi resolver o problema dual com Lagrangeano Sharp. Porém, para esse
estudo, nao foi possivel obter a solucao do problema dual.

A Heuristica Gulosa Randémica apresentou resultados em um tempo computa-
cional baixo, entretanto a qualidade desses resultados nao foram muito boas. Ja
a Heuristica de Troca e o Simulated Annealing obtiveram resultados bons e com
tempo computacional mais menor que o otimizador Gurobi. Além disso o Simulated
Annealing apresentou-se mais vantajoso, pois obteve melhores médias, medianas e
menor desvio padrao para a maioria dos casos estudados. As trés heuristicas podem
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ser aplicadas para as diferentes escalas dos mapas estudados, sendo uma vanta-
gem significativa em comparacao ao otimizador aplicado neste estudo. Desta forma,
concluiu-se que tanto a HGR, a HT e o SA sao ferramentas interessantes para serem
aplicados em situacoes reais, pois fornecem informacoes sobre a cobertura parcial
de uma regiao em tempo computacional aceitavel.

Para trabalhos futuros, sugere-se que sejam empregados outros métodos de re-
solucoes para obtencao de resultados mais rapidos e que promovam a eliminagao do
gap em todos os casos estudados. Sugere-se também o desenvolvimento de novos
movimentos da busca local que alterem o ntimero de fontes e receptores, sem que o
tempo computacional das heuristicas seja afetado. Outro trabalho possivel, é o de-
senvolvimento de novas metaheuristicas, com o objetivo de comparar o desempenho
com as heuristicas utilizadas neste estudo. Além disso, o emprego de cartas nduticas
para a defini¢ao das regioes de interesse e o desenvolvimento de uma interface com
o usuério seriam outras propostas de trabalhos futuros. Por fim, recomenda-se que
seja realizado um estudo de cobertura aciistica considerando que as variaveis sejam
continuas, desta forma poderia se obter uma maior precisao na posicao de instalagao
das fontes e receptores.
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