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RESUMO

GIGLIO, V. M. Aplicacao de algoritmos bioinspirados na definicdo da trajetoria
Otima de pulsos ultrassdnicos em elementos de concreto. 2021. 157p.
Dissertacao (Mestrado em Ciéncias — Engenharia Civil (Estruturas)) — Escola de
Engenharia de S&ao Carlos, Universidade de Sdo Paulo, Sdo Carlos, 2021.

O ensaio de ultrassom tem se mostrado muito eficiente na deteccao de
heterogeneidades em estruturas e consiste na alocacdo de transdutores
piezoelétricos em um elemento estrutural, que geram pulsos. Com as medicdes de
tempo de viagem dos pulsos e as posi¢ces dos transdutores, calcula-se a velocidade
dos pulsos. Aliando o ensaio a técnica de tomografia computadorizada, € possivel
gerar imagens do mapa de velocidades do pulso em se¢ées da estrutura. A partir da
comparacao das velocidades, é possivel identificar heterogeneidades. No entanto,
para calcular as velocidades, € necessario que se assuma uma hipotese a respeito da
trajetéria seguida pelo pulso, geralmente suposta retilinea. O presente trabalho
objetiva abandonar esta hip6tese, determinando as trajetérias dos pulsos com a
utilizacdo de algoritmos deterministicos (Dijkstra e A*) e bioinspirados (algoritmos
genéticos e otimizagao por colénia de formigas). Os algoritmos foram implementados
no software de geracao de imagens em estruturas TUSom e testados em duas secfes
de concreto com defeitos simulados. Os resultados permitiram classificar o0s
algoritmos de acordo com a qualidade das soluces e tempo de processamento. As
novas trajetérias indicaram um comportamento mais fiel a realidade, em que os pulsos
desviaram das heterogeneidades. Assim, pode-se afirmar que o mapeamento foi bem-
sucedido. Com relacdo aos melhores algoritmos, em ordem decrescente de qualidade,
obtiveram-se: Dijkstra v2 (nova implementacdo), A*, ACS, GA e Dijkstra vl
(implementacéo inicial). Portanto, o algoritmo Dijkstra v2 sera implementado como a
alternativa padréo para resolucdo do problema das trajetorias no software TUSom.
Comparando o pior e o melhor algoritmo no exemplo 2, mais complexo, os tempos de
processamento diminuiram de cerca 18 horas para menos de 20 minutos. Apesar dos
algoritmos bioinspirados ndo apresentarem os melhores desempenhos, como era

esperado, se mostraram alternativas com potencial, especialmente o ACS.

Palavras-chave: tomografia; ultrassom; algoritmos genéticos; colonias de formigas;

ensaios nao destrutivos; concreto.






ABSTRACT

GIGLIO, V. M. Application of bioinspired algorithms in the determination of
ultrassonic wave optimal paths in concrete elements. 2021. 157p. Dissertation
(M. Sc. in Civil Engineering (Structural Engineering)) — Sao Carlos School of
Engineering, University of Sao Paulo, Sao Carlos, 2021.

The ultrasonic pulse velocity test (UPV) has shown consistent results in integrity
monitoring of structures. The test equipment consists in a set of two piezoeletric
transducers that generate stress waves and measure the pulse travel time inside the
structure. With travel time and the distance between transducers it is possible to
compute the ultrassonic pulse velocity. Combining UPV and computerized tomography
it is feasible to create velocity maps of the structure cross-sections and find defects.
However, to determine the ultrasonic pulse velocity it is necessary to assume a
hypothesis about the wave paths, usually considered as straight lines. This work
intends to abandon this idea and to determine the ultrasonic wave paths using
deterministic (Dijkstra and A*) and bioinspired algorithms (genetic algorithms and ant
colony optimization). To reach this goal, the algorithms were implemented in the
software of tomographic imaging in structures TUSom and tested in two concrete
cross-sections with simulated defects. The results allowed to classify the best
algorithm according with two criterias: solution quality and processing time. The pulses
dodged the simulated defects, which indicates that the new wave paths represented a
more realistic behavior. Thus, it is possible to say that the wave path mapping was
successful. In the end, Dijkstra v2 (new implementation) was the best algorithm,
followed by A*, ACS, GA and Dijkstra v1 (old implementation). Therefore, the Dijkstra
v2 algorithm will be implemented as the standard procedure to determine the ultrasonic
wave paths in TUSom software. Comparing the worst and the best algorithms, the
processing time dropped from about from 5 hours and 30 minutes to less than 10
minutes in the first example and from approximately 18 hours to less than 20 minutes
in the second example. Contrary to expectations, the bioinspired algorithms did not
present the best performances. Despite that, they arise as alternatives with great

potential, especially the ACS algorithm.

Keywords: tomography; ultrasound; genetic algorithms; ant colony optimization;

nondestructive tests; concrete.
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1 INTRODUCAO

O concreto € um dos materiais mais utilizados pela humanidade. A sua grande
resisténcia a compressao, aliada a baixo custo e cada vez mais evolugdo no campo
de estudo dos materiais, contribuiram muito para a sua popularizacdo. Hoje, é
possivel a construcao de qualquer tipo de obra, desde pequenas casas a barragens,
pontes e aeroportos.

Com o passar do anos, no entanto, sdo cada vez mais comuns as obras de
restauracdo, visto que as estruturas sdo projetadas com determinada vida util.
Também é comum a necessidade de reforco estrutural tendo como causa a ma
execucao ou o surgimento de parametros ndo previstos em projeto, como a alteracao
da utilizagdo da construcdo. Além disso, obras de maior porte exigem monitoramento
constante de sua integridade estrutural.

Uma ferramenta muito eficiente e que tem conquistado visibilidade na area séo
0S ensaios nao destrutivos, Uteis na deteccao de defeitos, alteracao de propriedades
ou fissuracdo do concreto e que permitem ensaios rapidos e menos invasivos. Uma
grande vantagem desse tipo de ensaio é a possibilidade de avaliar a mesma estrutura
inmeras vezes, minimizando a variabilidade estatistica (presente em ensaios
destrutivos convencionais) e permitindo a analise de parametros ao longo do tempo
(HOLA; SCHABOWICKZ, 2010).

Um destes métodos é o ensaio de ultrassom, em que se utilizam transdutores
gue emitem e recebem pulsos ultrassonicos (de altas frequéncias) em elementos
estruturais, medindo o tempo de viagem destes pulsos. O ensaio ainda pode ser aliado
a técnica de tomografia computadorizada. Neste caso, sao feitas varias medi¢bes de
tempo em pontos diferentes da estrutura. Apds a montagem e a resolucdo de um
sistema de equacdes a partir destas medicdes, calculam-se as velocidades do pulso
ultrassénico e a sua distribuicdo em uma secao transversal da estrutura, conhecida
como tomograma. As regibes de baixa velocidade na secdo representam
heterogeneidades do material (trincas, defeitos de fabricacéo e/ou danos).

No processo de geracdo de imagens, é comum supor-se que a trajetoria
seguida pelos pulsos é retilinea. Dessa forma, os pulsos que atravessam estas
regides de heterogeneidade sdo mais lentos, visto que a velocidade do pulso se

correlaciona com as propriedades mecanicas do material.
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No entanto, a suposi¢cao de trajetorias retilineas é distante do comportamento
real dos pulsos, que desviam de regides de baixa velocidade, buscando o caminho
mais rapido possivel entre os transdutores do ensaio de ultrassom. Neste trabalho,
essa hipotese sera abandonada, buscando mapear a trajetéria percorrida pelos pulsos

ultrassdnicos em estruturas.

1.1 OBJETIVOS

O presente trabalho tem como objetivo definir a trajetoria ndo linear de pulsos
ultrassbnicos em estruturas de concreto. Essa tarefa sera desempenhada em sec¢fes
transversais com distribuicdo de velocidades conhecida. Para isso, serdo utilizados
algoritmos deterministicos e bioinspirados. Anteriormente, estas trajetérias eram
supostas retilineas, simplificacdo distante do comportamento real. As alternativas
deterministicas sé@o os algoritmos de Dijkstra e A* (Ié-se “A-estrela”), consagrados na
resolucdo de problemas de pathfinding. As alternativas bioinspiradas séo os

algoritmos genéticos (GAs) e a otimizacao por coldnia de formigas (ACO).

Dado o objetivo principal, tragam-se os seguintes objetivos especificos para
atingi-lo:

a) Estudar os algoritmos deterministicos de Dijkstra e A*;

b) Estudar os algoritmos genéticos e de otimiza¢ao por colénia de formigas;

c) Escolher os modelos de algoritmos bioinspirados que melhor se adequam ao
problema de determinacdo da trajetoria 6tima, visto que estes algoritmos
apresentam muitas variacdes de estrutura possiveis;

d) Implementar modelos escolhidos dos algoritmos no software TUSom, que gera
imagens tomograficas a partir medicdes de tempo feitas com transdutores
ultrassonicos. Isso é feito com o objetivo de obter as trajetdrias o6timas do pulso
ultrassénico em estruturas de concreto;

e) Avaliar a melhor alternativa para determinacdo das trajetorias O6timas:
algoritmos deterministicos, bioinspirados ou abordagem mista, considerando-
se dois aspectos principais: qualidade das respostas fornecidas e tempo de
processamento. Como o0s algoritmos bioinspirados sdo probabilisticos e
fornecem solucdes diferentes a cada execucdo, ndo garantem a obtencao da

solugdo oOtima. Enquanto isso, as respostas obtidas pelos algoritmos
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deterministicos sdo as mais precisas quanto possivel e serdo consideradas
como referéncia para a qualidade das solugdes obtidas;
f) Adotar o algoritmo que melhor alia os aspectos considerados como o padréo

para a determinacao das trajetorias no software TUSom.

1.2 JUSTIFICATIVA

Os ensaios nao destrutivos vém se difundindo cada vez mais, em especial o
ultrassom. Quando se executam experimentos com o uso do ultrassom, obtém-se os
tempos de viagem dos pulsos. No entanto, as trajetérias destes pulsos ao longo da
estrutura sdo incégnitas, visto que eles caminham pelos pontos de maior
homogeneidade do material, que geram maior velocidade, de forma analoga a
eletricidade, que caminha por onde h& menor resisténcia. Estas trajetdrias sao
supostas lineares, com a consciéncia de que esta € uma aproximacao nao coincidente
com a realidade. Dessa forma, quando se realizam estes ensaios, resultados préximos
do esperado sdo obtidos, mas o fenébmeno ndo € completamente compreendido.

Quando a hipétese anterior € abandonada e trajetérias mais proximas das reais
sdo obtidas, isso é feito de forma pouco eficaz através de algoritmos deterministicos,
que testam todas as possibilidades de viagem do pulso dentro de uma malha
discretizada no elemento de concreto, exigindo grande esforco computacional. Os
algoritmos bioinspirados, neste trabalho representados pelos algoritmos genéticos e
pela otimizagcdo por colénia de formigas, sdo técnicas estocésticas baseadas em
processos da natureza, que tém se mostrado muito eficazes na resolucdo de
problemas em diversos ramos da ciéncia, surgindo como uma alternativa viavel e
menos custosa computacionalmente a solu¢cdo do problema das trajetdrias. Em
poucas palavras, sacrifica-se a qualidade da resposta (até um limite determinado e
admissivel) em prol de um tempo de processamento menor.

Resolver o problema das trajetorias significa possibilitar a melhoria do processo
de geracado de imagens tomograficas no futuro. Isso pode ser feito de algumas formas.
Uma delas seria a seguinte: com as trajetérias ajustadas, é possivel simular quais
seriam as medicdes experimentais de tempo obtidas hum ensaio de ultrassom a partir
de um campo de velocidades predefinido. Usando estes valores de tempo, € possivel
gerar uma nova imagem, utilizando os processos ja conhecidos ou novos. Dentre os

conhecidos e ja aplicados, existem o Método dos Minimos Quadrados ou Ordinary
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Least Squares (OLS), a Técnica de Reconstrucdo Algébrica ou Algebraic
Reconstruction Technigue (ART) e a Técnica de Reconstrucdo Iterativa Simultanea
ou Simultaneous lIteractive Reconstruction Technique (SIRT). Dentre as novas
técnicas, as Redes Neurais Artificiais (RNAS) se apresentam como uma Opcao.
Comparando a imagem gerada com a imagem inicial, seria possivel propor
aprimoramentos ao processo de geracao de imagens, comparar os conteldos dessas
imagens e tirar outras conclusdes a respeito das técnicas utilizadas e da possibilidade

de adotar novas técnicas.

1.3 CONTEUDO DO TRABALHO

O conteudo dos capitulos deste trabalho é sucintamente descrito abaixo:

a) No capitulo 2, “Revisao bibliografica”, sédo esclarecidos os conceitos de ensaios
nao destrutivos, da tomografia computadorizada, de conceitos de ciéncia da
computacdo e dos algoritmos deterministicos (Dijkstra e A*) e bioinspirados
(algoritmos genéticos e otimizacdo por colénia de formigas), trazendo o
principio de funcionamento de cada um. O funcionamento do software TUSom,
de geracdo de imagens tomograficas em estruturas, também sera explorado,

incluindo algumas das formulacdes matematicas utilizadas em sua elaboracéo;

b) No capitulo 3, “Metodologia”, a metodologia adotada no trabalho é exposta,
detalhando as etapas de estudo e forma de implementagcdo dos algoritmos
deterministicos e bioinspirados no software TUSom, quais foram os valores
utilizados para os parametros de cada um, quais exemplos foram escolhidos

para teste e um resumo das etapas desenvolvidas no trabalho;

c) No capitulo 4, “Resultados e discusséo”, mostra-se quais foram os resultados
obtidos apds 0 mapeamento das trajetorias do pulso ultrassénico nos exemplos
de secdes de concreto criados a partir de figuras, tabelas e graficos, discutindo
se o0s resultados obtidos eram esperados e possiveis motivos para sua

obtencdo, em conjunto com outras analises iniciais;
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No capitulo 5, “Conclusdes”, avaliam-se os resultados obtidos, constatando se
o0 objetivo do trabalho foi atingido, ou seja, se 0 mapeamento do pulso foi bem-
sucedido e qual(is) dos algoritmos apresentou o melhor desempenho nesta
tarefa, tomando como referéncia os exemplos simulados e os parametros
adotados para cada algoritmo. Além disso, os motivos deste desempenho

superior foram explorados;

No capitulo 6, “Sugestdes para trabalhos futuros”, esbogam-se algumas ideias
do que pode ser feito ou aprofundado em proximos trabalhos, partindo das

conclusdes obtidas.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesta secdo, serdo tratados fundamentos teoricos necessarios ao pleno
entendimento e desenvolvimento deste trabalho. Inicialmente, os ensaios né&o
destrutivos (ENDs) serdao explorados, dando um enfoque maior para o ensaio de
ultrassom, objeto de estudo da dissertacdo. Em seguida, trata-se da tomografia
computadorizada, que pode ser aliada ao ensaio de ultrassom para gerar imagens de
campos de velocidade do pulso ultrassénico. O software TUSom, usado para simular
campos de velocidade de sec¢Bes de estruturas e determinar a trajetdria dos pulsos,
também tera seu funcionamento investigado. Em sequéncia, conceitos tedricos de
computacdo e programacao sao explorados, englobando os algoritmos aplicados na
resolucdo do problema das trajetérias (deterministicos e bioinspirados). Por fim, faz-

se um resumo dos assuntos tratados no capitulo.

2.1 ENSAIOS NAO DESTRUTIVOS

A vida util de uma estrutura de concreto armado é de cerca de 50 anos
(MEHTA; MONTEIRO, 2014). A explosao desse sistema construtivo no Brasil se deu
ao longo do século XX, especialmente nos anos 1940, motivada pela insercdo de
cimenteiras internacionais no pais e por fatores como desempenho estrutural e
facilidade operacional (SANTOS, 2008), segundo Souza e Ripper (1998, p. 4):

...as estruturas de concreto existentes estdo envelhecendo, muitas ja
estdo com dezenas de anos, os problemas de deterioracao estéo cada
vez mais acentuados, exigindo com frequéncia trabalhos de
recuperacao e de refor¢co estrutural e mesmo, em casos mais graves,
sua demoligé&o.

Somada a situac¢des de alteracdo funcional de estruturas, essa conjuntura tem
motivado investimentos cada vez maiores em métodos e ensaios nao destrutivos
(ENDs) que sejam capazes de detectar propriedades, defeitos e o grau de
deterioragdo de estruturas de forma ndo invasiva. Também constituem uma
ferramenta importante no que diz respeito ao planejamento de a¢des de manutencéo
preventiva e ao monitoramento da integridade de estruturas de maior porte, como

pontes e barragens, tendo em vista a garantia permanente de sua seguranca. Em
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alguns casos, este tipo de ensaio ainda constitui uma alternativa mais rapida que
ensaios destrutivos convencionais (RAMIREZ, 2015).

Essas tecnologias vém evoluindo lentamente devido a estrutura heterogénea
de materiais como o concreto e a madeira. Tratando especificamente do concreto,
existem muitos tipos de ensaios nao destrutivos (MEHTA; MONTEIRO, 2014):

a) Ensaio de resisténcia a penetracao;

b) Ensaio de arrancamento;

c) Método de dureza superficial;

d) Teste de maturidade;

e) Ensaios de medic&o de absor¢céao e permeabilidade;
f) Métodos de propagacao de ondas de tensao;

g) Métodos elétricos, eletromagnéticos e eletroquimicos;
h) Ensaio de avaliagdo de frequéncias de ressonancia;
i) Meétodos radioativos/nucleares;

j) Técnicas de termografia infravermelha;

k) Método de emissédo acustica.

Dentre os métodos, destacam-se os métodos de propagacdo de ondas de
tensao, grupo do qual o ensaio de ultrassom faz parte.

2.2 METODOS DE PROPAGACAO DE ONDAS DE TENSAO

Antes de explorar os métodos de propagacéao de ondas de tensao, € necessario
compreender alguns conceitos basicos de propagacdo de ondas em meios solidos.

Existem quatro tipos de ondas principais que se propagam nesse tipo de meio:

a) Ondas longitudinais:

Este tipo de onda se caracteriza pelo movimento das particulas ocorrendo na
mesma direcdo da propagacao de onda (Figura 2.1), causando alteracdo no volume
do solido (MEHTA; MONTEIRO, 2014). Se propagam de forma analoga a ondas
sonoras no ar (MALHOTRA; CARINO, 2004).
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Figura 2.1 - Ondas longitudinais (ou ondas P) se propagando em um solido.
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Fonte: Mehta e Monteiro, 2014.

Também sdo chamadas de ondas priméarias (ondas P), pois possuem
velocidades maiores que 0s outros tipos de ondas, sendo as primeiras a serem
detectadas numa ocasido de terremoto, por exemplo, problema estudado pelos
geofisicos e que muito contribuiu para a compreensao dos fendbmenos de propagacao
de ondas (MEHTA; MONTEIRO, 2014).

Para um material homogéneo e isotrépico, a velocidade de propagacao de
ondas longitudinais pode ser descrita em funcdo do moédulo de Young (E), do

coeficiente de Poisson (v) e da massa especifica do material (p), vide equacédo 2.1.

- E(1-v) 21
P p(1+v)(1-2v) (2.1)

Para o concreto, essas velocidades variam entre 3000 e 5000 m/s na maior
parte dos casos (MALHOTRA; CARINO, 2004). Whitehurst! (1966, apud RAMIREZ,
2016, p. 62) elaborou uma tabela (Tabela 2.1) com velocidades de propagacéo de
pulsos ultrassdnicos em concreto, relacionando-as com a qualidade do mesmo, que
pode servir como ponto de partida. No entanto, o autor recomenda uma analise caso
a caso para melhores resultados, avaliando a velocidade de propagac&o no concreto

considerado de boa qualidade e tomando esta como referéncia para comparacoes.

WHITEHURST, E. A. Evaluation of concrete properties from sonic test. Ann
Arbor: American Concrete Institute, 1966.



30

Tabela 2.1 - Correlacéo entre a velocidade das ondas P e a qualidade do concreto.

V (m/s) Qualidade

> 4575 Excelente
3660 - 4575 Boa
3050 - 3660 Regular
2135 - 3050 Ruim

<2135 Muito ruim

Fonte: Whitehurst, 1966.
b) Ondas transversais:

Se caracterizam pelo movimento das particulas do sélido na direcdo transversal
a da propagacdo de onda, ndo causando alteracdo em seu volume (Figura 2.2)
(MEHTA; MONTEIRO, 2014).

Figura 2.2 - Ondas transversais (ou ondas S) se propagando em um solido.
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Fonte: Mehta e Monteiro, 2014.

Também sdo chamadas de ondas secundarias (ondas S), pois possuem
velocidade da ordem de 60% da velocidade das ondas longitudinais (sdo mais lentas
e portanto chegam depois). Essa velocidade pode ser descrita de maneira analoga ao
gue foi feito para as ondas longitudinais (material homogéneo e isotropico), vide

equacao 2.2.

SNEZEER) .
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c¢) Ondas Rayleigh e ondas Love (ondas superficiais):

Estéo presentes junto a superficie do material. A primeira pode ser vista como
a combinacéo das ondas P e S, onde as particulas vioram em um movimento eliptico
(Figura 2.3). Enquanto isso, a segunda se caracteriza pelo movimento das particulas
num plano horizontal perpendicular a dire¢cdo de propagacdo da onda, ou seja, de
forma semelhante ao que ocorre nas ondas transversais, mas em outra direcao
(MEHTA; MONTEIRO, 2014). As ondas superficiais sdo as mais lentas dentre as
apresentadas, com uma velocidade da ordem de 55% da velocidade das ondas
longitudinais (MALHOTRA; CARINO, 2004).

Figura 2.3 - Ondas Rayleigh e ondas Love se propagando em um solido.
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Fonte: Mehta e Monteiro, 2014.

Segundo Mehta e Monteiro (2014, p. 434): “O modo como uma onda se reflete
e refrata através de um material sélido pode fornecer informacéo vital sobre sua
heterogeneidade interna”. Dentre os ensaios nao destrutivos do concreto, no grupo de
métodos de propagacdo de ondas de tensdo, os principais sdo o método do eco-
impacto e do ultrassom (se subdivide nas modalidades pulso-eco e transparéncia).
Estes métodos tém em comum a caracteristica de medir os tempos de viagem e inferir

propriedades e heterogeneidades do concreto a partir do efeito que a estrutura gera
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na propagacao de ondas de tensdo emitidas. Eles diferem em pontos como principio
de funcionamento, instrumentacdo e técnicas de processamento de sinais utilizadas
(MALHOTRA; CARINO, 2004).

O ensaio de ultrassom, como 0 proprio nome sugere, consiste na emissao e
recepcdo de pulsos ultrassonicos (frequéncias de impacto acima de 20kHz) por
transdutores piezoelétricos. Quando a emisséo e a recepc¢do do sinal sdo feitas por
um mesmo transdutor, detectando a reflexdo do pulso, tem-se a modalidade pulso-
eco. Quando um transdutor emite o sinal e outro recebe, tem-se a modalidade
transparéncia, cujo arranjo se encontra representado na Figura 2.4 (MALHOTRA;
CARINO, 2004).

Figura 2.4 - Arranjo de ensaio de ultrassom na modalidade transparéncia.

Osciloscopio
CONCRETO (Opcional) —du
E - t

AS

| w _— Amplificador Circuito de
de sinal g medigao
o SINAL- de tempo
| f
< Gerador Display de
de pulso tempo (At)

NOTA: E — Transdutor emissor; R — Transdutor receptor.
Fonte: Adaptado de Malhotra e Carino, 2004.

7

O foco do presente trabalho é simular computacionalmente o ensaio de
ultrassom na modalidade transparéncia. Aléem da deteccdo de heterogeneidades no
concreto, este pode ser utilizado para diversas outras finalidades: caracterizar suas
propriedades fisicas e mecanicas, estudar sua durabilidade e processos de hidratacao
e medir a profundidade e o tamanho de fissuras. Também é possivel estimar o médulo
de elasticidade dindmico do concreto (MALHOTRA; CARINO, 2004).

Os pulsos ultrass6nicos emitidos pelos transdutores possuem parametros
como amplitude, frequéncia e comprimento de onda, que sofrem variacdes ao passar

por zonas heterogéneas do material, permitindo a deteccdo de defeitos a partir da
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identificacdo de regides de alta ou baixa velocidade e/ou da atenuacao da amplitude
da onda inicialmente emitida (RAMIREZ, 2015). Quanto mais uniforme e menos
poroso for o sélido, maior é a velocidade de propagacéo dos pulsos ultrassdnicos em
seu interior.

O equipamento utilizado no Laboratério do Departamento de Engenharia de
Estruturas da EESC-USP para a realizacdo do ensaio de ultrassom encontra-se
representado na Figura 2.5. Este mede o tempo de chegada do primeiro pulso
ultrassoénico entre dois transdutores, sendo portanto o tempo de viagem das ondas

longitudinais.

Figura 2.5 - Equipamento de Ultrassom Pundit Lab*.

Transdutores

Fonte: PROCEQ SA (2017).

Os transdutores sdo alocados em pontos diferentes da estrutura, vide Figura
2.4. Para garantir que haja perfeita aderéncia entre os transdutores e o concreto,
utiliza-se um gel acoplante, que pode ser gel médico, vaselina, graxa, mel e outros.
Através de um material piezoelétrico, que converte sinais elétricos em deformacéo, o
transdutor emissor gera uma onda mecéanica (HAACH, 2017). Calcula-se a velocidade
de propagacao desta onda através da equacao 2.3, onde V representa a velocidade
(m/s), AS representa a distancia entre os transdutores (m), conhecida a partir do
arranjo experimental, e At representa o tempo de viagem da onda (s), grandeza

medida pelos transdutores.

AS
V= — 2.3
Iy (2.3)
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Quando os transdutores emissor e receptor se encontram em faces opostas do
elemento estrutural, temos o arranjo direto (Figura 2.6.a). Ainda é chamado de
ortogonal se os transdutores estiverem alinhados, formando éangulos de 90° com a
direcdo oposta a sua alocacdo. O arranjo é chamado obliquo quando o anterior nédo
ocorre. Este tipo de medida € o mais recomendado quando possivel, pois faz com que
o sinal seja recebido com maior intensidade (ABNT, 2019).

Outro arranjo possivel € o semidireto (Figura 2.6.b), ao qual se recorre quando
nao € possivel alocar os transdutores em faces opostas. Esse arranjo também é
adotado para evitar regides com grande densidade de armadura, que interferem nas
medicdes (MALHOTRA; CARINO, 2004).

Figura 2.6 - Arranjo de transdutores no ensaio de ultrassom (modalidade transparéncia).

(b)
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CONCRETO
a) Direto; b) Semidireto; c) Indireto.
NOTA: E — Transdutor emissor; R — Transdutor receptor.
Fonte: Adaptado de ABNT (2019).
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Por fim, tem-se o arranjo indireto (Figura 2.6.c), utilizado quando os outros nao
sdo possiveis (uma das faces da estrutura ndo é acessivel). Este consiste na
disposicéo dos transdutores emissor e receptor na mesma face da estrutura, quando
o comprimento de uma face permite a movimentacao do transdutor receptor, pois este
é deslocado para que se realizem diversas medidas de tempo (ABNT, 2019). E o
arranjo menos desejavel, pois atenua em grande parte a intensidade do sinal recebido
pelo transdutor receptor e esta mais sujeito a erros (MALHOTRA; CARINO, 2004).

Além do arranjo dos transdutores, outras variaveis contribuem para a alteracao
da velocidade de propagacao dos pulsos ultrassonicos: idade do concreto, tamanho e
formato da estrutura, condicdbes de umidade, quantidade e tipo do agregado,
existéncia de microfissuracdes e presenca de armadura (MEHTA; MONTEIRO, 2014).

Apesar da medicdo ndo apresentar grandes dificuldades, a representacao
convencional dos resultados do ensaio de ultrassom é deficiente, pois tenta
representar o que ocorre em uma sec¢do bidimensional através de um gréafico
unidimensional. Dessa forma, informacdes valiosas contidas na secdo se perdem
(PERLIN; PINTO, 2013). A visualizacao dos resultados do ensaio torna-se entdo um

desafio, solucionado pelo uso da técnica de tomografia computadorizada.

2.3 TOMOGRAFIA COMPUTADORIZADA (TC)

Em 1917, o matemético austriaco Johann Radon provou ser possivel a
reconstrucdo completa de qualquer objeto tridimensional a partir de mdultiplas
projecbes do mesmo, feitas de angulos diferentes (DEANS, 1983). Apesar da
descoberta no inicio do século, os calculos eram extremamente complexos e
trabalhosos, 0 que fez com que o primeiro equipamento de TC fosse inventado
somente em 1972 (FILLER, 2009), se aproveitando do desenvolvimento acelerado
das ferramentas computacionais na época. Desde entédo, o processo se popularizou
no meio médico, sendo muito comum nos dias atuais.

Quando aplicado ao ensaio de ultrassom, a TC permite representar a
distribuicdo das velocidades do pulso ultrassbnico em secdes transversais de
estruturas. Para isso, sdo necessarias multiplas medicdes de velocidade em
diferentes pontos da secédo e a aplicacao de algoritmos de reconstrucéo de imagens.

A Figura 2.7 compara a representacdo de uma heterogeneidade no concreto pelo
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método unidimensional convencional e pelo método bidimensional com o uso da

tomografia (em escala de cores continua), chamada tomograma.

Figura 2.7 - Representacéo de um defeito no ultrassom.

(a) (b) (©)
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a) Secéao de concreto com defeito e transdutores de ultrassom;
b) unidimensional convencional; ¢) bidimensional com tomografia (tomograma).

Fonte: Adaptado de Ramirez (2015).

Ramirez (2015) determina o arranjo de transdutores mais vantajoso do ponto
de vista do numero de medic¢des realizadas em uma secédo pela qualidade da imagem
gerada com a tomografia computadorizada, mostrado na Figura 2.8. Neste esquema,
sao realizados praticamente todos os tipos de medicéo: diretas ortogonais, diretas

obliquas e semidiretas.

Figura 2.8 - Esquema de medi¢des de ultrassom em uma seg¢éo transversal de concreto.

Fonte: Ramirez (2015).
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Existem dois caminhos principais adotados para a geracdo de imagens
tomogréficas: a retroprojecdo filtrada, que geralmente envolve o processo da
transformada de Radon, e a reconstrucao iterativa, que se baseia na resolucéo
algébrica de um sistema de equacdes (HAACH, 2017). Como estes sistemas
apresentam grandes dimensdes, sua resolugcdo costuma ser computacionalmente
custosa (PERLIN, 2011).

24 SOFTWARE TUSOM

O software TUSom foi desenvolvido pelo Prof. Dr. Vladimir Guilherme Haach
em linguagem de programacdo Pascal, no ambiente de desenvolvimento Lazarus,
com a colaboracdo de alunos de mestrado do Departamento de Engenharia de
Estruturas (SET) da EESC-USP.

O TUSom tem o intuito de mapear as velocidades do pulso ultrass6nico em
secdes de uma estrutura a partir de medidas experimentais de tempo fornecidas pelo
ensaio de ultrassom. O resultado final € a geracdo de tomogramas como o da Figura

2.7. A aplicacdo do software é feita em seis etapas principais:

a) Entrada da geometria da secdo transversal e do tamanho da malha de
discretizacdo que serd adotada em laboratério (depende do didmetro dos
transdutores utilizados), semelhante ao que ocorre no método dos elementos
finitos e representada na Figura 2.9. Tanto a geometria da secdo quanto os
elementos da malha podem assumir formato quadrangular ou triangular;

b) Entrada das coordenadas dos pontos de medicdo das trajetdrias, que
representam os pontos onde os transdutores serdo posicionados na sec¢ao do
corpo de prova. Estes pontos sdo considerados como os pontos médios das
arestas do contorno exterior da malha, como mostrado na Figura 2.10;

c) Definicao das linhas de medicdo das trajetorias (Figura 2.11):

As trajetorias foram inicialmente supostas como retilineas, hipotese adotada
em Kwon, Choi e Song (2005), Yanli (2010), Chai et al. (2010 e 2011), Aggelis et al.
(2011), Perlin (2011), Ferraro, Boyd e Consolazio (2013), entre outros. Essa
aproximacao é razoavel, mas nao totalmente concordante com a realidade, visto que
o pulso ultrassénico viaja pelos pontos de maior homogeneidade da estrutura. Para

um caso em que existam defeitos/danos pronunciados, como o exemplo da Figura
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2.12, a suposicao

introduz erros ao célculo dos tempos de viagem e

consequentemente a imagem gerada como resultado, diminuindo a sua qualidade.

Figura 2.9 - Etapa de entrada de geometria no software TUSom.
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Figura 2.10 — Etapa de definicdo dos pontos de medicao no software TUSom.
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a) Coordenadas dos pontos de medi¢éo; b) Pontos numerados na malha.

Fonte: Autor.
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Figura 2.11 — Defini¢do das linhas de medi¢éo das trajetérias no software TUSom.
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a) Definicdo das linhas de medicao; b) Linhas de medicdo tragadas na malha.
Fonte: Autor.

Figura 2.12 - Comparagéo entre trajetorias numa sec¢éo com defeito pronunciado.

(a) (b)
TRAN§DU‘I;ORES . <
[T r 7]

DANO —
® [ ]

\-'v ¢ ©
el B SIS

NOTA: a) Trajetéria suposta; b) Trajetoria real.

Fonte: Autor.

Segundo Jackson e Tweeton (1994), quando a diferenca das velocidades
apresentadas no meio ndo é maior que 10%, a aproximacao das trajetorias dos pulsos
como retilineas nao resulta em grandes distor¢cdes e é quase sempre aceitavel. Para
valores acima desta faixa, o resultado pode ser aceitavel dependendo do usuério, mas
recomenda-se a adoc¢do de estratégias que mapeiem o trajeto do pulso ao longo da

secao experimentada.
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d) Entrada de dados de medicbes experimentais (tempos de viagem),
representada na Figura 2.13. Para cada medi¢éo, sédo efetuadas varias leituras
de tempo (numero definido pelo operador do equipamento do ensaio) e o
software calcula pardmetros como meédia, desvio padrdo e coeficiente de

variagao, permitindo o descarte de medidas pouco representativas;

Figura 2.13 - Entrada das medi¢des de tempo experimentais no software TUSom.

Analise 3 - Tomografia

Descrigao:
Esta analise calcula o mapa de velocidades do continuo e avelocidade nas particulas a partir dos tempode de propagacéo.
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‘ >> }4 Remover Tratar Dados Exportar

TEMPOS DE PROPAGACAO

Medicdo | Transmissor Receplor‘ L (mm) ‘ L1 L2 | L3 ‘ L4 Média Desvio C.V.(%) |Veloc. (m/s)

Fonte: Autor.

e) Cédlculo das parcelas da trajetdria que os pulsos irdo seguir em cada um dos
elementos da malha:

O tempo total de viagem do pulso é considerado como a somatdria dos tempos
de viagem em cada um dos elementos da malha discretizada, em um desenvolvimento
andlogo ao da equacdo 2.3. Define-se agora uma nova grandeza, chamada
vagarosidade, cujo valor € o inverso da velocidade e que é representada pela letra K,

vide equacéo 2.4.

K = (2.4)

< -

Essa grandeza é calculada para cada um dos nds de um elemento (situados
em suas extremidades). Esse processo € baseado na formulacédo exposta por Haach
(2017) e exemplificado na Figura 2.14 para o caso de discretizagdo da se¢do em

elementos quadrangulares (4 nés). Supde-se que a interpolacdo do campo de
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vagarosidades (K) € linear ao longo do elemento, de forma semelhante ao que ocorre

com os deslocamentos quando se utiliza o0 método dos elementos finitos.

Figura 2.14 — Calculo das parcelas de uma trajetéria percorridas em cada elemento.

R

4 elementoi 3

E CONCRETO

Fonte: Adaptado de Haach (2017).

O campo de vagarosidades € escrito na forma do polindmio da equacéo 2.5,
funcdo das coordenadas x e y do elemento quadrangular:

K, y) =a;. 1+ a,.x+az3.y +a,.x.y (2.5)

A equacéao 2.5 pode ser escrita na forma matricial, conforme segue:

aq

K@y = (1 x y xy){ 1=y (2.6)

oy

Os parametros a sado definidos a partir dos valores de vagarosidade nodais, de

acordo com a equagéo 2.7.

K, 1 % y1 x.3i] (2

K; 1 x3 y2 %.¥2|) % 1

=1 e 3 T Het s W= M~ @ = AT @)
K, 1 x4 ya x4y, \



42

Substituindo a equacéo 2.7 na equacéao 2.6, tem-se o campo de vagarosidades
escrito em fungdo das vagarosidades nodais (equagcao 2.8). Surgem entao quatro
funcdes de forma (uma para cada nd), resultado da multiplicacédo do vetor {p(x,y)}’

pela inversa da matriz A (matriz das coordenadas de cada um dos nés do elemento).

K, y) = {pCe MY TAITHK}Y - K(x,y) = [N(x, »)[{K} (2.8)

O vetor de fungbes de forma apresenta-se na equacao 2.9. Estas funcdes tém
a caracteristica principal de assumir valor 1 no n6 em questédo e 0 nos outros nés do

elemento, situacéao ilustrada pela Figura 2.15.

NG, )] = [Ni(x,y) No(x,¥) N3(x,y) Nu(x,y)] (2.9)

Figura 2.15 — Gréfico das funcdes de forma para cada n6é de um elemento quadrangular.

"l

LEATLALATS
s
£

Fonte: Azevedo (2003).
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Dessa forma, o tempo de viagem do pulso ultrass6nico dentro do elemento i
toma a forma da equacao 2.10. Esta representa uma integral em linha, visto que as
vagarosidades estdo escritas a partir das funcdes de forma, que sdo polinbmios
definidos. Na equacéo, AS; representa o trecho da trajetéria de uma medida que
atravessa o elemento i, calculado a partir da equacdo 2.11 para pontos A e B
quaisquer, representados na Figura 2.14. A equacao parte da aplicagédo do teorema

de Pitagoras.

ASi
At; = j K(x,y)dS (2.10)
0

AS; = /(x4 — x5)2 + (Y4 — Vp)? (2.11)

Aplicando a equacdo 2.10 a todos os elementos da malha e efetuando a soma,
tem-se o tempo total de uma medicdo. Quando determinada medi¢cdo nao atravessa
algum elemento, At; assume valor nulo neste trecho. Repetindo o procedimento para
todas as medicdes, é possivel saber quais elementos cada medi¢do atravessou, a
distancia percorrida em cada um e qual foi o tempo gasto neste percurso, montando
ao final do processo o vetor de tempos totais {T},, € a matriz de distéancias [S];,,
onde m representa o total de medi¢des e n representa o nimero de elementos em que
a malha foi discretizada. Tem-se entdo um sistema linear de equacoes, representado
na forma matricial pela equacao 2.12. O vetor K representa o vetor de vagarosidades

em cada um dos elementos da malha (incognita do problema).

Tt = [Slmn- (K} (2.12)

O sistema da equacdo 2.12 apresenta caracteristicas peculiares, pois sua
determinacdo depende do numero de medi¢gbes realizado. Caso 0 numero de
medicdes (equacdes) seja maior que o numero total de elementos nos quais a secao
foi discretizada (incognitas), ele € um sistema sobredeterminado (caso mais comum).
Nesta situacdo, geralmente o sistema € inconsistente e ndo existe solugdo que
satisfagca todas as equacdes simultaneamente. Em casos mais raros, o sistema é

consistente e possui solucao unica. Caso o numero de medi¢des seja igual ao numero
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de elementos, tem-se um sistema determinado (mesmo numero de equacgfes e de
incégnitas), com solucdo Unica. No ultimo caso possivel, existem menos equacdes do
gue incognitas e o sistema é indeterminado, possuindo infinitas solucdes (PERLIN;
PINTO, 2019).

Além disso, erros experimentais sdo incorporados as equaces, criando um
sistema inconsistente, onde ndo existe solugdo Unica, qualquer que seja 0 numero de
medicdes. Dessa maneira, processos de inversdo simples ou eliminacdo gaussiana
nao podem ser aplicados (PERLIN; PINTO, 2019) e é necessario recorrer a métodos

mais complexos de resolucéo, apresentados a seguir.

f) Processo de reconstrucdo de imagens:

O resultado do sistema linear da equacéo 2.12 é o vetor de vagarosidades de
cada elemento. Partindo deste, encontram-se as vagarosidades nodais a partir da
equacao 2.8. Com as vagarosidades nodais, calculam-se as velocidades nodais (uma
grandeza é o inverso da outra, vide equacdo 2.4) e, através de um processo de
interpolacao linear destas velocidades, gera-se a imagem do campo de velocidades

de uma secéo transversal de concreto, em escala de cores continua (Figura 2.16).

Figura 2.16 - Geracdo de imagens em escala de cores continua no software TUSom.
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ERECTENNNER

g

Fonte: Autor.

E possivel optar por trés técnicas para a resolucéo do sistema da equacao 2.12.
A primeira delas € o método dos minimos quadrados (Ordinary Least Squares — OLS),
gue consiste em minimizar a somatoria do quadrado dos erros (residuo), calculada a

partir da diferenca entre as medi¢Bes experimentais e as medigdes tedricas de tempo
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de viagem do pulso (HAACH, 2017). Os valores das medi¢cdes experimentais sé&o
obtidos através do ensaio de ultrassom, enquanto as medi¢des tedricas sao obtidas a
partir da formulacdo exposta na equacao 2.10. A equacdo 2.13 apresenta o calculo

do residuo, em que i representa cada elemento e j representa cada medicao.

ASi

2
K;(x,y) dS) (2.13)
J J

2
r2 = E(Ate"p’j—mj) = E (Atexp,j— E f
- 0
L

Para minimizar o residuo, impomos a condi¢cdo da equacdo 2.14, em que a
segunda derivada do residuo em relacdo as vagarosidades de cada elemento deve
ser nula. A partir disso, temos uma estimativa tedrica da vagarosidade em cada um
dos elementos em funcdo das medicBes realizadas experimentalmente (RAMIREZ,
2015).

o (2.14)
0K;(x,y)

A segunda opcao para a resolucdo do sistema € a técnica de reconstrucao
algébrica (Algebric Reconstruction Technique - ART). Ela provém do método das
projecdes proposto por Karcmarz (1937) e consiste em propor um palpite inicial para
o vetor de vagarosidades K e em seguida projeta-lo sobre o plano definido pela
primeira equagdo do sistema linear. O vetor obtido € projetado sobre a segunda
equacao do sistema e assim consecutivamente, até a Ultima equacdo. Apos este
processo, 0 vetor resultante é projetado novamente sobre a primeira equacéo e o
desenvolvimento se repete (HAACH; JULIANI, 2014). Caso exista solucéo Unica para
o sistema de equacg0es, ela sempre sera encontrada (KAK; SLANEY, 2001).

Para o exemplo em que sejam feitas duas medi¢cdes de tempo em laboratério
(equacdes do sistema) e a secdo transversal seja dividida em dois elementos
(incognitas do sistema), o sistema linear da equacgéo 2.12 passa a ser determinado e

com dimensodes 2x2, tomando a forma da equagéo 2.15.

Tl} Sll 512] {Kl}
= 2.15
{Tz So1 Syl UG, (2.15)
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Desenvolvendo esse sistema, temos:

{Tl = Sll'Kl + SlZ'KZ (2 16)

Tz ES SZl'Kl + Szz.Kz
E possivel representar graficamente a aplicacdo do algoritmo para essa
situacao, ja que temos apenas duas incognitas, ou seja, as retas que representam

cada uma das equacdes podem ser retratadas em um mesmo plano (Figura 2.17).

Figura 2.17 — llustracao do método de resolugcédo do ART para um sistema 2x2.

K2

~
~ _ Valor
Inicial

O

Fonte: Adaptado de Kak e Slaney (2001).

Para a situacdo em que forem feitas trés medicbes em laboratorio e a secao
transversal for dividida em dois elementos, temos um sistema de dimensdes 3x2 (trés
equacbes e duas incognitas) e portanto sobredeterminado (mais medigbes que
elementos, caso mais comum). Nessa situacdo, o desenvolvimento € analogo ao que
foi feito nas equacdes 2.15 e 2.16 e temos como resultado trés equacdes, que tambéem
podem ser representadas no mesmo plano, ja que o nimero de incognitas continua
sendo dois (Figura 2.18). Para sistemas sobredeterminados, a solu¢cao néo converge

para um unico ponto e ird oscilar dentro da vizinhanga das diversas solucfes
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(intersecdo das retas de cada equacao do sistema). Quando temos trés incdgnitas ou
mais, ndo conseguimos reproduzir o que ocorre no plano (KAK; SLANEY, 2001).

Figura 2.18 — llustracdo do método de resolucdo do ART para um sistema 3x2.
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Fonte: Adaptado de Kak e Slaney (2001).

Matematicamente, o vetor de vagarosidades na iteracdo i do processo ART é
(2.17)

definido pela equacgéo 2.17.
I?i = I_()i_l + A]_()

A correcao AK é calculada a partir da equacgéo 2.18 e o vetor I?i € alterado a

(2.18)

~L

(Kiy " S;—Ty)

cada projecédo, que representa uma iteracdo do método.

~.

el

AK =
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Fatores como ruidos de medicao e angulo formado entre cada uma das retas
das equacbes do sistema influenciam na velocidade da convergéncia do método
(KAK; SLANEY, 2001).

Por fim, tem-se a técnica de reconstrucédo iterativa simultdnea (Simultaneous
Iterative Reconstruction Technique - SIRT), também conhecido como Método de
Cimmino, por ter sido inicialmente proposto por este (CIMMINO, 1938). O seu principio
de funcionamento € muito semelhante ao do ART: inicia-se com um palpite inicial para
o vetor de vagarosidades K;, este vetor é projetado na primeira equacdo do sistema
linear e calcula-se a correcao AI?J- da medicéo, aplicando a equacao 2.18.

No entanto, essa correcao so6 € aplicada ao vetor de vagarosidades no final de
uma iteracdo completa deste método, ou seja, apOs projetar 0 mesmo vetor I?i em
todas as equacles do sistema, calcular uma correcao AI?]- para cada projecdo e
encontrar a média destes valores (HAACH, 2017). A equacéo 2.19 elucida o calculo
do novo vetor de vagarosidades ao final da iteracdo, em que m novamente representa

0 numero de medicOes realizado (total de equacfes do sistema linear).

Kl' = Ki—l + ]

(2.19)

7

Como cada iteracdo do método € mais demorada, a sua velocidade de
convergéncia é menor. Apesar disso, ele costuma gerar imagens melhores que o ART
(KAK; SLANEY, 2001).

Apés aplicar algum dos trés métodos de solucdo (OLS, ART ou SIRT),
encontram-se as vagarosidades de cada elemento, seguidas das vagarosidades de
cada n6 da malha. Como a velocidade e a vagarosidade sdo grandezas opostas, é
possivel obter a primeira também. Interpolando linearmente os valores de velocidades
nodais, gera-se o mapa de velocidades do pulso ultrassénico na secéo transversal
estudada, em escala de cores continua.

Além de explorar os pontos principais do software TUSom, montou-se 0
fluxograma da Figura 2.19, que ilustra resumidamente as etapas de seu
funcionamento.

Buscando abandonar a hipotese de trajetérias retilineas para o pulso

ultrassonico, autores como Perlin e Pinto (2019) utilizaram-se do algoritmo
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deterministico de Dijkstra para calcular as trajetérias 6timas entre transdutores na

malha de nds discretizada.

Figura 2.19 - Fluxograma das etapas de funcionamento do TUSom.
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Fonte: Adaptado de Ramirez (2015).

No presente trabalho, dois algoritmos deterministicos e dois algoritmos
bioinspirados serdo implementados computacionalmente para mapear as trajetorias
de pulsos ultrassénicos. O primeiro grupo é representado pelos algoritmos de Dijkstra
e A*, enquanto o segundo é representado pelos algoritmos genéticos (GAs) e de
otimizacao por colénia de formigas (ACO). No entanto, antes de explorar o principio
de funcionamento de cada um deles, é necessario conhecer melhor alguns conceitos

de ciéncia da computacéo.
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2.5 CONCEITOS DE CIENCIA DA COMPUTACAO

Inicialmente, o conceito de problema de busca sera explorado. Em seguida,
tratam-se dos grafos, uma representacdo comum para este tipo de problema. A
andlise de complexidade dos problemas de busca também serd abordada. Essa
analise se mostra crucial para a escolha de um agente de buscas, que ira resolver o
problema. Este agente pode ter seu desempenho avaliado de diversas formas,

também mencionadas na secao.

2.5.1 PROBLEMAS DE BUSCA

Um dos problemas mais elementares da ciéncia da computacdo sdo 0s
problemas de busca, que tem como objetivo basico encontrar uma solucao 6tima para
um problema, dado um espaco de solugbes existente (LINDEN, 2006). Sua
importancia provém do fato de que grande parte dos problemas da vida real podem
ser convertidos em problemas de busca.

Formalmente, os problemas de busca apresentam 5 componentes principais
(RUSSEL; NORVIG, 2010):

a) Um espaco de estados finito que o problema pode assumir, onde cada estado
€ uma especificacdo de certos aspectos relevantes para o problema;

b) Um estado inicial, do qual o agente de buscas parte;

c) Acdes que alteram os estados do problema, a serem desempenhadas pelo
agente;

d) Um ou mais estados objetivo, determinados inicialmente;

e) Uma funcéo de custo (ou objetiva ou de avaliagdo), que atribui um custo a cada
acéo. E opcional, sendo utilizada quando deseja-se comparar o custo de todos

0s estados objetivo (quando existe mais de um).

Ainda segundo os autores (2010, p. 67), “um caminho no espacgo de estados &
uma sequéncia de estados, conectados por uma sequéncia de agdes”. Os agentes
citados representam a estratégia adotada para o encontro de solucbes (estados
objetivo) em um problema de busca. Alguns exemplos de estratégias sdo desde
buscas exaustivas (busca em largura e profundidade, por exemplo) a uma infinidade

de algoritmos.



51

Um problema de busca muito famoso é do caixeiro viajante (Traveling
Salesman Problem - TSP), onde tem-se um comerciante (caixeiro viajante) e um
conjunto de cidades. Partindo de uma cidade inicial, deseja-se descobrir qual caminho
passa por todas as cidades (uma Unica vez por cada e retornando a cidade inicial) e
resulta no menor percurso possivel. Este exemplo sera explorado ao longo do trabalho
devido a sua semelhanca com o problema de obtencéo das trajetdrias 6timas do pulso
ultrassénico.

Para o caso do TSP, o espaco de estados seriam todas as cidades passiveis
de visita do caixeiro; o estado inicial representa a cidade de onde ele parte; as acoes
desempenhadas s&o viagens entre cada uma das cidades e 0s estados objetivo séo
caminhos em que todas as cidades foram visitadas apenas uma vez, retornando a
cidade inicial. A funcdo de custo representa a distancia entre cada uma das cidades.
Dentre os estados objetivo, 0 mais desejavel € aquele que apresenta menor custo ao
caixeiro viajante, ou seja, o caminho em que ele visita todas as cidades, cumprindo as
condi¢cBes impostas e percorrendo a menor distancia possivel (LINDEN, 2006).

No problema das trajetérias, o pulso ultrassénico assume o lugar do caixeiro
viajante e os nos da malha discretizada em uma secao de concreto assumem o papel
das cidades. No entanto, existem algumas diferencas entre os problemas: agora, néo
h& retorno ao ponto inicial e nem a necessidade de passar por todos os nés (cidades),
restricoes que dificultam o TSP. A restricdo de visitacdo Unica para cada noé
permanece.

Nos problemas de busca em que se conhece todo o espaco de estados de
antemao, caso do TSP, jA que conhecemos todas as cidades para a qual o caixeiro
pode viajar e as distancias entre elas, este espaco costuma ser representado na forma

de arvores de busca ou grafos.

2.5.2 GRAFOS

A teoria dos grafos € uma importante ramificacdo da matematica e tem sido
estudada por centenas de anos. Propriedades foram descobertas, algoritmos foram
desenvolvidos e muitos problemas continuam em estudo até hoje (SEDGEWICK;
WAYNE, 2014). Em alguns trabalhos mais especificos da area de engenharia, essa
area de estudo também € chamada de teoria das redes, do inglés Network Theory,

em gue um dos pioneiros foi Moser (1991), que estudou o tragado mais curto de raios
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sismicos que partem de uma origem e fazem parte de uma rede de pontos passiveis
de visita, na area de geofisica, utilizando algoritmos de caminho mais curto,
apresentados posteriormente. Esse problema € semelhante ao TSP e ao problema
das trajetorias, ja explorados neste trabalho.

Um grafo é uma estrutura de armazenamento de dados que guardam relacdes
entre si, possuindo vértices (ou nés), que sdo numerados/nomeados. As ligacdes
entre cada par de vértices sdo chamadas arestas e estabelecem relacdes entre eles,
podendo apresentar pesos positivos ou negativos (ROMAN, 2017a). Geralmente
utiliza-se a notacéo G (V, A) para representar um grafo G que possui um namero V de
vértices e A de arestas (CORMEN et al., 2009).

Na Figura 2.20, um grafo G(5,7) sem pesos foi reproduzido graficamente.
Quando isso ocorre, 0s Vértices costumam ser representados por circulos e
numerados, enquanto as arestas costumam ser representadas por linhas, que ligam

estes vértices.

Figura 2.20 — Grafo sem pesos com 5 vértices e 7 arestas.
Fonte: Cormen et al. (2009).

Adotando a nomenclatura formal da secao 2.5.1 para os grafos, seus vértices
representam os estados de um problema de busca, suas arestas representam
possiveis acdes e 0s pesos dessas arestas representam uma funcdo de custo
associada a cada acéo. O conjunto de todos os vertices do grafo forma o espaco de
estados possiveis.

Quando se representa o TSP através de um grafo, temos resultado semelhante
a um mapa: os vértices indicam as cidades, enquanto as arestas indicam os caminhos
entre cidades, ponderados por seus pesos, hesse caso positivos e que representam
a distancia em quildbmetros entre cada cidade (SEDGEWICK; WAYNE, 2014). Esse

problema é de grande interesse para empresas de logistica, por exemplo, e €&



53

representado na Figura 2.21 para a regido do sul da Alemanha e partes da Suica e
Austria.

Figura 2.21 — Representacéo grafica de um grafo com as cidades e distancias do sul da
Alemanha e partes da Suica e Austria.
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Fonte: Ertel (2017).

A nomenclatura dentro da teoria dos grafos € muito vasta e apenas 0s principais
termos serdo definidos. Os grafos sdo chamados dirigidos quando apresentam um
sentido Unico de deslocamento (apenas ida) ou ndo dirigidos quando isto ndo ocorre
(ida e volta) (SEDGEWICK; WAYNE, 2014). A Figura 2.21 € um exemplo de grafo ndo
dirigido, pois podemos ir de Frankfurt a Mannheim (cidade adjacente logo abaixo) ou
vice-versa e a distancia percorrida serd a mesma, o que também ocorre para as outras
cidades.

Um grafo ainda é chamado esparso se o numero de arestas (A) é muito menor
que o quadrado do nimero de vértices (V2). Quando o nimero de arestas se aproxima
do quadrado de vértices, ele é chamado denso (CORMEN et al., 2009). A Figura 2.22
apresenta um exemplo de dois grafos com 0 mesmo numero de vértices (50), porém
diferentes em seu numero de arestas: um deles € esparso, com apenas 200, enquanto
0 outro é denso, possuindo 1000 arestas.

Computacionalmente, um grafo costuma ser implementado de duas formas:
atraves de listas ou matrizes de adjacéncia. A primeira consiste na constru¢ao de um

vetor para cada vértice do grafo, que informa com quais vértices este se conecta
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(chamados vértices adjacentes). Esta abordagem ocupa uma memoria da ordem de
V+A, geralmente menor. Por esse motivo, é mais utilizada, principalmente no caso de

grafos esparsos.

Figura 2.22 — Comparagéao entre um grafo esparso e um denso com a mesma quantidade de
vértices (50).

ESPARSO (A=200) DENSO (A=1000)
Fonte: Sedgewick e Wayne (2014).

A segunda abordagem consiste na construcdo de uma matriz de dimensées
VxV, requerendo portanto esta memoéria. Dessa forma, cada linha da matriz
representa um vértice e cada coluna representa outro vértice ao qual este pode se
conectar. Quando essa conexao existe, o termo dessa coluna indica o peso da ligagcéo
(funcdo de custo). Caso contrario, o termo possui valor nulo ou invalido. Apesar de
consumir mais memoéria, € a melhor representacdo para grafos densos, dada a
facilidade de indexacéo, que fornece rapidamente a informacéo de conexdo ou néo
entre dois vértices e o custo da conexao entre eles (CORMEN et al., 2009).

A Figura 2.23 apresenta as duas formas de implementacdo para o grafo da
Figura 2.20. Como o grafo em questdo ndo possui pesos, se um vertice i se conecta
a um vertice j, tem-se o valor 1 no termo i,j e j,i da representacdo matricial (como o
grafo ndo é dirigido, tanto a ida quanto a volta sdo possiveis e possuem o mesmo
custo). Caso a conexao entre vértices ndo exista, o valor do termo é nulo.

Cada problema de busca possui uma estrutura propria, alterando os seus
componentes principais apresentados na secéo 2.5.1 e a sua forma de representacao.
Para escolher a melhor implementacdo e um agente de buscas adequado para a sua

resolucéo, € interessante que se faca uma anélise de complexidade do problema.
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Figura 2.23 — Formas de implementag&do computacional mais comuns para o grafo mostrado
anteriormente — G(5,7).

(a) (b)
1 > 2 > 51|/ 1 2 3 4 5
3 IR NS Ny R Ny N7y 2 ;?é?‘l’i
3 " 2 71417 310 1.0 1 0
4 > 2 > 5 =3/ 4o 11 0 1
5 > 4 > | > 2|/ 5011010

a) Implementacao por listas de adjacéncia; b) Implementacdo por matriz de adjacéncia.
Fonte: Cormen et al. (2009).

2.5.3 ANALISE DE COMPLEXIDADE

O campo de analise de complexidade separa os problemas de busca em duas
categorias principais: os que podem ser resolvidos em tempo polinomial, chamados
problemas P (Polynomial Problems) ou faceis, e os que ndo podem ser resolvidos em
tempo polinomial, mas cuja solucdo pode ser verificada em tempo polinomial,
chamados problemas NP (Nondeterministic Polynomial Problems) ou dificeis
(RUSSEL; NORVIG, 2010). Essa classificacdo vale para qualquer que seja o agente
de busca utilizado na solug&o do problema.

Os problemas NP constituem uma classe de problemas de busca muito
presente em diversos ramos da ciéncia. O TSP faz parte deste grupo, pertencendo
ainda ao subgrupo dos problemas chamados NP-Completos, onde a palavra
“‘completo” possui sentido de “mais extremo”, denotando os problemas mais
complexos dentro da classe NP.

Para entender o significado pratico do crescimento de dados de cada tipo de
problema de busca, compara-se essa propor¢ao para exemplos de problemas P e NP
na Tabela 2.2, onde n representa o tamanho da entrada de dados do problema.

Voltando ao caso do TSP, n representa o niumero de cidades a serem visitadas.
Supondo que o algoritmo se inicia em qualquer uma das n cidades, restam n-1 opgcdes
para visita. Partindo para a préxima cidade, tem-se n-2 restantes, e assim em diante,
até que se visite a ultima. Desta forma, conclui-se que a quantidade de opcdes de
estados objetivo que o TSP apresenta sao (n-1) x (n-2) x ..., ou seja, crescem em

proporc¢ao fatorial (n-1)!. Isso significa que, para um arranjo de 101 cidades, tem-se
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aproximadamente 108 solucGes possiveis. Tendo em consideracdo que uma
maquina moderna é capaz de realizar cerca de 10° operacdes por segundo, a busca
exaustiva da solucdo 6tima dentre todas possiveis levaria cerca de 10'#' anos
(LINDEN, 2006).

Tabela 2.2 — Crescimento de dados em problemas do tipo P e NP.

Problemas P Problemas NP

n n? n3 2" n!

10 102 103 ~ 103 ~ 10°
100 10% 106 ~ 1030 ~ 10158
1000 106 109 ~ 10300 s 101500

10000 108 1012 > 103000 s> 1010000

Fonte: Linden, 2006.

Observando a Tabela 2.2 e o exemplo do TSP, pode-se concluir que 0s
problemas NP apresentam um ritmo de crescimento de dados muito maior que o dos
problemas P. Desta forma, o tipo de problema deve ser levado em consideracdo no
momento da escolha do agente de buscas, visto que o seu tempo de solucéo cresce
de forma proporcional aos dados, podendo se tornar o que chamamos de problema
intratdvel quando o tempo de solucdo (um dos parametros de desempenho dos

agentes de busca) é inaceitavel ao usuario (LINDEN, 2006).

2.5.4 MEDIDAS DE DESEMPENHO DE AGENTES DE BUSCA

Juntamente com outros trés parametros, o tempo forma o conjunto de medidas
de desempenho de um agente de buscas (RUSSEL; NORVIG, 2010):

a) Completude: diz respeito a capacidade do agente de busca de sempre
encontrar algum estado solucdo para o problema, caso esse exista;

b) Otimalidade: se a solugéo encontrada pelo agente é sempre a 6tima,

c) Tempo: mede quanto tempo o agente demora para encontrar uma solugéo;

d) Espaco: mede quanta memaria é necessaria para que o agente realize a busca.
No que diz respeito aos agentes de busca que serdo utilizados no presente

trabalho, todos estes fatores sdo de suma importancia, com exce¢do do espaco,
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considerado secundéario em um primeiro momento, desde que ndo exceda a quantia
de memodria disponivel no equipamento que ird executar o software TUSom. Os
agentes de busca sao representados por algoritmos e cada um destes algoritmos e
seus principios de funcionamento serdo explorados com maiores detalhes nas

proximas secoes.

2.6 ALGORITMOS DETERMINISTICOS

No presente trabalho, os agentes de busca tomam a forma de algoritmos
deterministicos ou bioinspirados. Num problema de busca, diz-se que um algoritmo é
deterministico se determinada acdo tomada em determinado estado leva sempre a
mesma resposta (outro estado especifico) (ERTEL, 2017). Dessa forma, ndo importa
guantas vezes este algoritmo seja executado: para determinada entrada de um
problema, ele sempre ira fornecer a mesma saida. Estao representados neste trabalho

pelos algoritmos de Dijkstra e A*.

2.6.1 ALGORITMO DE DIJKSTRA

O algoritmo foi concebido por Dijkstra (1959) e é aplicado para encontrar o
caminho de custo minimo em grafos dirigidos ou ndo quando os pesos das arestas
sao positivos, partindo-se de um vértice inicial especificado. Essa classe de problemas
de busca é conhecido como caminho minimo de fonte Unica (single-source shortest
paths) (SEDGEWICK; WAYNE, 2014). No caso do TSP, como tratamos de distancias
entre cidades, 0s pesos sempre assumem valores positivos, se enquadrando
perfeitamente na classe de problemas resolvida pelo algoritmo.

Na Figura 2.24, o algoritmo pretende encontrar caminhos mais curtos (menor
custo possivel) no grafo da Figura 2.20, ao qual foram atribuidos pesos. Inicialmente,
todos os vértices do grafo fazem parte do grupo de “nao visitados”. Primeiramente,
seleciona-se o vértice desejado para ser a origem (O), o vértice 1 no caso da figura, e
outro vértice para ser o destino (D), o vértice 4 na figura. Em seguida, da-se um palpite
inicial para a distancia entre o vértice 1 e os demais (processo de inicializagdo), em
gue a distancia entre 1 e ele mesmo é considerada nula e entre 1 e todos outros
vértices é considerada “infinita” (computacionalmente, é representado como o maior

valor real possivel).
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Além disso, o precedente que gera a menor estimativa de distancia também é
armazenado, a fim de tragar o melhor caminho entre os vértices 1 e 4 ao final da
aplicacdo do algoritmo. Na inicializacdo do algoritmo, os pontos precedentes sao
considerados como um valor nulo/vazio. O par ordenado [-,~] indica o vértice
precedente que gerou a menor distancia (vazio, pois nenhum vértice foi visitado) e a

menor estimativa de distancia do vértice em questao a origem, respectivamente.

Figura 2.24 - Exemplo de aplicacéo do algoritmo de Dijkstra a um grafo - inicializacao.

INICIALIZAGAO
['rO] [-100]

GRAFO COM PESOS

Fonte: Autor.

Em seguida, inicia-se o processo iterativo do algoritmo (ilustrado na Figura
2.25): seleciona-se o vértice a menor distancia da origem. Como a distancia entre o
vértice 1 e ele mesmo é nula, este é selecionado. Marca-se este como “visitado” (cor
azul na figura) e todos os vértices adjacentes (vizinhos) a ele sdo analisados. No caso
da na Figura 2.25, os vértices adjacentes a 1 sdo 2 e 5.

E avaliado se o custo da origem até 1, somado ao custo entre 1 e os adjacentes
(conhecido, pois representa o peso da aresta entre 1 e cada vértice) € menor que a
estimativa atual. Nesse caso, se atualiza a estimativa de distancia entre os dois
vértices. Esse processo é chamado de relaxamento da aresta. Caso 0 novo custo seja
maior que o atual, nada é feito. No exemplo, como o custo entre 1 e 5 é de 5, menor
que “infinito”, a estimativa inicial, adota-se esse novo valor no lugar do anterior. O
mesmo ocorre para o vértice 2: como o custo entre 1 e 2 é 10 e este € menor que

“infinito”, a nova estimativa de custo entre 1 e 2 é 10.



59

Figura 2.25 - Exemplo de aplicacdo do algoritmo de Dijkstra a um grafo - iteracdes.

ITERAGAO 1 ITERAGAO 2

Fonte: Autor.

Posteriormente, seleciona-se o proximo veértice a menor distancia da origem e
este € marcado como visitado (vértice 5 no exemplo). Para este novo vértice, a
distancia 6tima a origem ja foi encontrada, além do precedente que fornece esse
caminho (custo 5 até a origem e precedente 1). Agora, estimam-se as distancias entre
ele e seus vértices adjacentes (passando pelo caminho 6timo), relaxam-se as arestas
caso custos menores sejam encontrados e 0 processo se repete até que atinja-se o
destino (vértice 4).

E importante notar que ndo é necessario visitar todos os vértices do grafo, a
nao ser que se deseje conhecer a menor distancia entre todos e a origem. No
momento em que visita-se o destino, tem-se a menor estimativa entre este e a origem
(destacado em vermelho na iteragéo 4 da Figura 2.25).

Apbs a aplicagdo do algoritmo, tem-se também a trajetéria que gerou a menor

distancia entre a origem e o destino. Isso ocorre pelo armazenamento dos pontos
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precedentes a todos os vértices (p[V]) que geraram a menor estimativa de distancia
entre este vértice e a origem (ROMAN, 2017b).

2.6.2 ALGORITMO A*

O algoritmo de Dijkstra pertence a categoria de algoritmos de busca né&o
informada, o que significa que ele ndo possui informacdes sobre cada estado que o
problema assume (cada vértice do grafo visitado ao longo da aplicacéo do algoritmo).
Ele é capaz apenas de comparar a qualidade entre estados objetivo quando estes séo
atingidos, o que faz com que ele garanta a resposta Otima sempre (possui
otimalidade).

Enquanto isso, o algoritmo A* pertence a categoria de algoritmos de busca
informada, apresentando a capacidade de estimar, em todos os estados que nao sao
objetivos, o custo até o objetivo, explorando apenas os estados que se mostram mais
promissores no sentido de alcanca-lo. Essa diferenca faz com que ele visite menos
vértices que o algoritmo de Dijkstra, apresentando potencial para um desempenho
superior (RUSSEL; NORVIG, 2010).

A Figura 2.26 apresenta uma comparacao entre a aplicacao dos algoritmos de
Dijkstra e A* para uma mesma entrada de dados, onde existe um ponto de origem e
um ponto de destino. Em vermelho, é mostrada uma nuvem que representa a area
vasculhada por cada um dos algoritmos até que a solucao 6tima (em azul marinho)

fosse encontrada por cada um.

Figura 2.26 — Comparacédo do numero de vértices visitados pelos algoritmos de Dijkstra e A*
entre um ponto de origem e um ponto de destino, para a mesma entrada.

Fonte: Adaptado de Goldberg e Harrelson (2004).
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Para avaliar quais estados do problema de busca apresentam maior potencial
de chegar ao objetivo com menor custo, utiliza-se uma funcéo de avaliagao f(V),
composta por duas parcelas principais (MICHALEWICZ; FOGEL, 2004), vide equacgao
2.20: uma parcela c(V), que avalia a qualidade (custo) do caminho até o estado atual,
e uma parcela h(V), chamada heuristica, que avalia o potencial dos estados restantes
atingirem o objetivo. A heuristica incorpora conhecimentos adicionais sobre o
problema, diferenciando esse tipo de algoritmo dos de busca nao informada
(RUSSEL; NORVIG, 2010).

fW)=cV)+h) (2.20)

A funcédo de avaliacdo é calculada a cada iteracdo do algoritmo. Para o caso
do TSP, quando representado por um grafo, c(V) apresenta uma interpretagéo direta,
indicando a distancia total (custo) do caminho percorrido, da origem até o vértice atual.
Enquanto isso, h(V) é calculada através de alguma estratégia adotada pelo usuério,
como a distancia em linha reta entre o vértice atual e o vértice objetivo. Mesmo que
esse caminho ndo seja possivel nos moldes do grafo em questao, ele serve como
uma estimativa de qualidade das solucdes atuais. Como desejamos escolher o
caminho de menor custo (0 TSP é um problema de minimizacdo), o caminho que
possui a menor funcéo de avaliacdo (menor distancia a origem) é o mais desejavel e
sera escolhido para a proxima visita (assim como era feito em Dijkstra).

Uma propriedade importante do algoritmo A* é que a heuristica h vale 0 para o
vértice objetivo, visto que representa a estimativa de distancia entre dois pontos
localizados no mesmo lugar (ERTEL, 2017).

A l6gica utilizada pelo algoritmo A* é a mesma do algoritmo de Dijkstra, ou seja,
escolhem-se sempre o0s vértices que geram caminhos com a menor funcdo de
avaliacdo como os proximos a serem visitados. A diferenca consiste no fato de que,
no algoritmo de Dijkstra, ndo h& a consideracéo da heuristica, o que corresponderia
ao caso em que f(V) = c(V).

No que diz respeito as medidas de desempenho descritas na sec¢do 2.5.4, tanto
o algoritmo de Dijkstra quanto o algoritmo A* sdo completos e 6timos, ou seja, sempre
encontram a melhor solucdo no espaco de buscas, quando ela existe. No entanto,
para que isso ocorra no algoritmo A*, deve-se cumprir a condicdo de uma heuristica

consistente.
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Considerando-se um vértice V, o seu sucessor V' e a acdo A que leva V a V',
uma heuristica é dita consistente quando o custo estimado do vértice V ao objetivo
(destino D) é sempre menor que o custo estimado do vértice V' ao objetivo somado
ao custo da acéo A, conforme a equacéo 2.21 e ilustrado na Figura 2.27. E possivel
observar que a consisténcia de uma heuristica € uma expressao da desigualdade
triangular. Esta afirma que um dos lados de um triangulo nunca pode ser maior que a
soma dos seus dois lados restantes (RUSSEL; NORVIG, 2010).

hV) < c(V,V'") + h(V") (2.21)

Figura 2.27 — Condicao necessaria a uma heuristica consistente (desigualdade triangular).

h(V)

Fonte: Autor.

Quando bem implementado, o algoritmo A* promove uma diminui¢ao
consideravel do espaco de busca, compensando o custo computacional do calculo da
heuristica. No entanto, é necessario um bom gerenciamento da memoria, visto que o
algoritmo armazena todos os vértices explorados (RUSSEL; NORVIG, 2010).

Ainda que o espaco de busca diminua consideravelmente no algoritmo A*, o
tempo de processamento dos algoritmos deterministicos cresce de forma exponencial
com relagcdo ao tamanho do problema, podendo n&o apresentar desempenho
satisfatério. Tendo isso em vista, os algoritmos bioinspirados surgem como novas

alternativas a solucéo de problemas de busca, fornecendo solu¢des aproximadas.
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2.7 ALGORITMOS BIOINSPIRADOS

Os algoritmos bioinspirados sdo ferramentas utilizadas para solucdo de
problemas nos mais variados ramos da ciéncia, tendo origem na década de 1970
(HAUPT; HAUPT, 2004). Sua criagéo parte da observacgéo de fenbmenos da natureza
otimizados e bem sucedidos e tem beneficiado sobretudo o campo de inteligéncia
computacional, criando algoritmos capazes de simular comportamentos inteligentes,
antes vistos como exclusivamente humanos. Aliados ao crescimento do poder
computacional das maquinas modernas, os algoritmos bioinspirados conseguem
encontrar solugdes para problemas extremamente complexos (LINDEN, 2006).

No presente trabalho, serdo abordadas duas alternativas de algoritmos
bioinspirados, que serdo aplicadas na solucdo do problema de determinacdo das
trajetdrias do pulso ultrassénico, j& enquadrado na abrangente classe dos problemas
de busca. Estas alternativas sdo os algoritmos genéticos (simulacdo da evolucao
natural) e a otimizacao por colénia de formigas (simulacdo do processo de busca de
alimentos por formigas) (LINDEN, 2006).

Estes algoritmos aplicam operadores probabilisticos a uma populacdo de
individuos, rumando estatisticamente para os pontos de minimo/maximo de uma
funcdo predeterminada. Neles, ndo ha necessidade de derivadas, o que diminui
drasticamente o problema de convergéncia a minimos locais (HAUPT; HAUPT, 2004).

No geral, estes algoritmos sdo muito simples e ndo apresentam grandes
dificuldades de implementacdo computacional. No entanto, precisam ser muito bem
estudados, pois apresentam diversos parametros e variacdes de estrutura que devem

ser ajustados as necessidades do problema que se deseja resolver.

2.7.1 ALGORITMOS GENETICOS (GAs)

Os GAs foram desenvolvidos por John Holland em 1975 e consistem em uma
técnica de busca e otimizagdo baseada nos principios da selecdo natural. Dessa
forma, para entender completamente o seu funcionamento, € necessario compreender
alguns conceitos dessa teoria (HAUPT; HAUPT, 2004). Resumidamente, pode-se
dizer que a selecado natural surgiu a partir do conjunto de estudos desenvolvidos por
Darwin, Mendel e Lamarck no século XIX. A teoria prega que os individuos melhor

adaptados ao meio sdo aqueles que sobrevivem.
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b)

d)

f)

Antes de prosseguir, € importante também definir alguns conceitos de genética:

Genes: constituem a unidade basica da hereditariedade, carregados nos seres
vivos em pares de cromossomos, que compfe a estrutura genética do
organismo (Acido Desoxirribonucleico - DNA);

Cromossomos: sdo pacotes de genes. Cada espécie de organismo possui um
numero determinado de cromossomos que estao presentes no nucleo de todas
as células que o compde (LIMA, 2011). O ser humano, por exemplo, possui 23
pares de cromossomos;

Populacéo: é um conjunto de individuos que convivem num mesmo ambiente
em determinado espaco de tempo;

Reproducao sexual: tipo de reproducdo comum entre oS seres vivos mais
complexos, onde os gametas masculino e feminino, cada um com metade da
carga de cromossomos do individuo, se misturam, gerando um novo ser com
um misto de caracteristicas dos seus progenitores;

Mutacéo: alteracao definitiva do material genético de um ser que ocorre de
forma espontédnea ou devido a estimulos do ambiente. Este ser passa a
manifestar uma nova caracteristica, ndo proveniente dos pais, que pode ser
transmitida as préximas geracdes (LIMA, 2011);

Aptiddo bioldgica: medida do quao adaptado um ser € ao ambiente em que
vive, podendo ser funcdo de uma ou mais caracteristicas desejaveis (HAUPT,;
HAUPT, 2004).

Além da genética, no que diz respeito a evolucdo, os individuos mais aptos

conseguem se reproduzir com maior frequéncia, gerando uma populacao cada vez

mais preparada ao ambiente (HAUPT; HAUPT, 2004). Como os individuos menos

aptos se reproduzem menos, sao cada vez em menor nUmero e pouco a pouco vao

sendo substituidos pelos mais aptos.

No algoritmo genético, as caracteristicas de um ambiente natural séo

simuladas. Resumidamente, o algoritmo pode ser descrito da seguinte maneira: gera-

se aleatoriamente uma populacdo composta por n individuos de uma mesma espécie,

cada qual com suas caracteristicas, determinadas pelos genes. Os genes sao

representados matematicamente por valores em um dominio predeterminado. E
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importante ressaltar que as palavras “individuo” e “cromossomo” sdo empregadas
como sindnimos na linguagem dos GAs, indicando um conjunto de genes.

Em seguida, atribui-se um valor de aptidao biolégica (fitness) a cada individuo,
de acordo com uma funcéo que considera caracteristicas desejaveis para o problema
(LIMA, 2011). Assim, os individuos sédo candidatos a solugdo de um problema e
representam, por exemplo, entradas x de uma funcéo f(x). Tem-se entdo a primeira
geracao de individuos.

A partir disso, aplica-se um critério de selecéio dos melhores individuos, visando
escolher os que irdo se reproduzir e consequentemente propagar seus genes a
proxima geracdo. O mais comum € o critério da roleta, onde a selecdo é feita por
sorteio e cada individuo possui uma probabilidade de selecdo proporcional a sua

aptidao. Essa probabilidade € descrita pela equagdo 2.22. A variavel P(b;) indica a
probabilidade do individuo b; ser selecionado, n indica o tamanho da populacédo e

f (b;) indica o valor da fungéo de aptiddo para o individuo b; (RIBEIRO, 2019).

f (b))

POD = S 7o)

(2.22)

Depois da selecédo, sorteia-se um numero aleatério, e se este for menor que
uma probabilidade de cruzamento (PC) definida, € feito o cruzamento (crossover)
entre dois individuos, selecionados de forma aleatéria também ou aplicando algum
critério de selecdo. O cruzamento é o operador responsavel pela combinacdo dos
genes de dois individuos (pais), de forma a gerar novos individuos (filhos) com as
caracteristicas herdadas dos mesmos, simulando a reproducao sexual. Existem trés
tipos principais de cruzamento (RIBEIRO, 2019):

a) Cruzamento “um-ponto”: a partir de dado ponto, as caracteristicas dos pais sdo
trocadas;

b) Cruzamento “multiponto”: a troca de genes utiliza varios pontos;

c) Cruzamento “uniforme”: determinam-se quais genes de cada um dos pais sera
herdado por cada um dos filhos.

Para que a populacéo ndo se torne homogénea ap0ds algumas geracoes, existe
uma probabilidade de mutacdo (PM) associada ao algoritmo. ApOs a selecdo e
cruzamento, sorteia-se um numero aleatorio e, se este for menor que PM, a mutacao

ocorre, alterando genes aleatérios de determinado individuo. O parametro PM deve
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ser sempre menor que PC e ambas as probabilidades s&o ajustadas
experimentalmente de acordo com o problema que se deseja resolver (RIBEIRO,
2019). Assim como o cruzamento, existem muitos modelos de mutacéo.

Quando néo se deseja perder determinados individuos mais aptos, € possivel
transmiti-los diretamente a proxima geracdo sem a necessidade de passar pelo
processo de selecdo e cruzamento. Esse processo é chamado de elitismo. Quando
se desejam aplicar restricbes a funcédo de aptidao, utiliza-se a penalizacdo. Assim,
guando determinado individuo possui uma caracteristica indesejavel, ele perde
parcela de sua aptiddo, diminuindo suas chances de se reproduzir (LIMA, 2011).

Com o passar dos anos, concluiu-se que o custo computacional da aplicacao
do elitismo compensava a melhora substancial dos resultados de cada geracao,
garantindo que esta seja ho minimo tdo boa quanto a anterior (LINDEN, 2006).

Apés todas as suas etapas (selecdo, cruzamento, mutagdo e elitismo — sendo
o ultimo opcional), o processo se repete até que determinado critério de parada seja
atingido, podendo ser um valor para o erro, um determinado nimero de geracdes ou
até um numero de geracdes sem que tenham-se alteracdes no melhor individuo. O
fluxograma da Figura 2.28 demonstra o esquema simplificado do funcionamento de
um algoritmo genético.

No que diz respeito a implementacdo computacional, o primeiro algoritmo
genético, proposto por Holland (1992), apresentava representacdo binaria e trés
operadores genéticos essenciais: selecdo, cruzamento e mutacdo. No entanto, a
representacdo dos individuos deve ser a mais natural possivel, adequando a
ferramenta ao problema e nédo o contrario. Representacdes inteiras, reais ou até letras
sao possiveis no GA (LINDEN, 2006).

A eficiéncia dos algoritmos genéticos em encontrar maximos/minimos globais
para funcdes reside no fato do cruzamento efetuar uma busca local de solugbes
(explotation), enquanto a mutacdo efetua buscas globais menos frequentes
(exploration). No entanto, como 0 método se baseia em processos estocasticos, cada
execugao produz uma resposta diferente e ndo existe a garantia de que a melhor
resposta (maximo/minimo global) sempre sera encontrada (LINDEN, 2006).

Assim como os algoritmos apresentados anteriormente, 0s algoritmos
genéticos também podem ser aplicados ao TSP. Voltando-se a aplicagbes em
engenharia, algoritmos genéticos séo frequentemente utilizados na determinagéo da

navegacao de robds. Na engenharia civil, especificamente, Lima (2011) utilizou GAs
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para a otimizagdo topoldgica e paramétrica de vigas de concreto armado. Ribeiro
(2019) utilizou GAs e redes neurais artificiais para a calibragdo de modelos de
elementos finitos, visando a deteccdo de danos e anisotropia em estruturas de

concreto.

Figura 2.28 — Fluxograma das etapas de funcionamento do GA.
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Fonte: Adaptado de Lima (2011).

2.7.2 OTIMIZACAO POR COLONIA DE FORMIGAS

O método foi formulado e apresentado pela primeira vez por Dorigo (1992),
batizado inicialmente de Ant System (AS), com o intuito de resolver problemas de
otimizacdo discreta. Juntamente com os GAs e outras técnicas ndo apresentadas
neste trabalho, como a otimizagdo por enxame de particulas (Particle Swarm
Optimization — PSO), constituem as chamadas meta-heuristicas, que sao “estratégias

de alto nivel que guiam uma heuristica durante o processo de busca de um dado
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problema” (CALVO, 2012, p. 30), evitando a convergéncia prematura a minimos
locais.

As meta-heuristicas se enquadram em duas categorias de métodos de busca:
busca baseada em instancia (instance-based search) ou busca baseada em modelos
(model-based search). Em ambos os casos, os estados candidatos a solugdo séo
gerados através de um modelo probabilistico. No entanto, para o primeiro, apenas o
estado atual é considerado na geracao de novos estados. Como exemplo, tem-se os
GAs sem elitismo.

Na segunda categoria, da qual a otimizag&o por colénia de formigas (do inglés
Ant Colony Optimization — ACO) e os GAs com elitismo fazem parte, o modelo é
atualizado a partir de informacdes de todas as solu¢cdes previamente descobertas, de
forma que a busca se concentre em regides contendo apenas solucfes de boa
qualidade. Isso é feito através da alocacao de uma parcela auxiliar de memoria, além
da utilizada pelo proprio método, para armazenar informagbes como a avaliacdo
meédia das solucdes ou as melhores solu¢des encontradas até entdo (ZLOCHIN et al.,
2004).

Antes de definir os algoritmos ACO, € necesséario conhecer os tipos de
problema que ele resolve, chamados problemas de otimizagdo combinatorial. Eles séo
tipos muito comuns de problemas de otimizagc&o que consistem em encontrar valores
para variaveis discretas (quantitativas e ndo continuas) que tornem 6timo o valor de
uma funcao objetivo predeterminada. Esse valor 6timo diz respeito a uma minimizacao
ou maximizacdo. Os problemas de caminho minimo de fonte Unica (single-source
shortest paths), ja citados na secdo 2.6.1, pertencem a esse grupo (DORIGO;
STUTZLE, 2004).

Definindo-os formalmente, tem-se que uma instancia de um problema de
otimizacao II (condicdo em que o problema possui valores especificados para cada
parametro) € a tripla (S, f,Q), em que S € um conjunto de candidatos a solugcéo do
problema (espaco de estados), f € uma funcao objetivo que designa um valor f(s)
para cada candidato s € S (funcéo de custo) e Q € um conjunto de restricbes a ser
respeitado no problema (DORIGO; STUTZLE, 2004).

As solucdes pertencentes ao conjunto S €S que satisfazem as restricdes
impostas por Q sdo chamadas de solugdes viaveis. O objetivo principal neste tipo de

problema é encontrar uma solucéo viavel s* que represente um 6timo global da fungéo
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objetivo f. Quando falamos de problemas de minimizag&o, queremos encontrar s* € S
com custo minimo, ou seja, uma solucgéo tal que f(s*) < f(s) paratodo s € S. Quando
tratamos de problemas de maximizacdo, buscamos o custo maximo (DORIGO;
STUTZLE, 2004).

Por envolver um grande numero de combinacdes, a instancia de um problema
de otimizacdo combinatorial ndo costuma ser representado enumerando-se todos os
candidatos a solugdo, mas através de uma representagcdo mais concisa, Como um
grafo com pesos (DORIGO; STUTZLE, 2004).

Tratando do algoritmo em si, a inspiracdo do ACO vem da busca de alimentos
pelas formigas na natureza, que ocorre da seguinte maneira: inicialmente, todas as
formigas partem do formigueiro em busca de alimento. Como estas ndo sabem onde
o alimento esti, seguem caminhos aleatérios, e conforme caminham, liberam
substancias quimicas chamadas feroménios. Quando uma formiga encontra alimento
e retorna ao formigueiro, ela marca este caminho com feroménio, podendo variar sua
intensidade conforme a quantidade de alimento encontrado, proximidade e outros
fatores.

Outras formigas conseguem sentir este feroménio quando passam por locais
préximos (¢ um mecanismo de atuacdo local) e, da préxima vez que saem do
formigueiro, tendem a escolher o caminho do alimento, com maior concentracao de
feromonio. Desta forma, cada vez mais formigas escolhem este caminho, depositam
mais feromonio e o0 processo se autocataliza. Esse sistema de feedback positivo faz
com que, apoés certo tempo, a maioria das formigas tenda a seguir um mesmo caminho
(DORIGO; STUTZLE, 2004).

Goss et al. (1989) comprovou experimentalmente que o caminho encontrado
pelas formigas muitas vezes apresenta caracteristicas 6timas. O exemplo da Figura
2.29 ilustra o experimento do pesquisador utilizando uma populacdo de 4 formigas:
tem-se dois caminhos entre o ninho e o alimento, e1 e e2, e 0 primeiro possui 0 dobro
do comprimento do segundo (Figura 2.29.a). Inicialmente, como ndo ha feroménio
depositado, as formigas escolhem um caminho aleatério, e supde-se que metade
segue cada caminho (Figura 2.29.b). As formigas f3 e f4, que escolheram o caminho
mais curto, alcangcam o alimento primeiro e retornam ao ninho, depositando mais
feromobnio no caminho ez (Figura 2.29.c). Quando as formigas f1 e f2 alcancam o
alimento, tem maior probabilidade de escolher o caminho mais curto para voltar
(Figura 2.29.d).
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Em seguida, o processo se repete (formigas vao buscar o alimento até que
essa fonte se esgote), mas agora o caminho e2 possui mais feromoénio depositado,
sendo a escolha mais provavel para o percurso. Ao fim de certo periodo, quase todas
as formigas optam pelo caminho e2. Como na natureza o feromonio demora para
evaporar, nem todas as formigas escolhem o caminho ez, o que pode ser enxergado
como um mecanismo de exploracéo local (DORIGO; STUTZLE, 2004).

O ACO resolve problemas de otimizacdo combinatorial através da simulacao
desse processo utilizando formigas artificiais, que segundo Santos (2017, p. 36) “tem
dois papéis importantes: gerar solugbes e atualizar os parametros do modelo”.
Individualmente, as formigas artificiais apresentam estrutura muito simples, mas
gracas ao principio da estigmergia (stigmergy), que consiste na capacidade destas se
comunicarem indiretamente através de alteracdes no ambiente (uso do feroménio), o
algoritmo permite a solucdo de problemas complexos em um processo
descentralizado de tomada de decisGes (DORIGO; STUTZLE, 2004).

Figura 2.29 — Experimento que comprova a descoberta de caminhos étimos pelas formigas.
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a) Dois caminhos e; e e; (e1 tem o dobro do comprimento); b) Primeira busca por alimentos;
c) Formigas fz e f4 chegam ao alimento primeiro e retornam; d) Formiga f; volta pelo menor
caminho (e2) devido & maior presenga de feromonio.

Fonte: Calvo (2012).

Computacionalmente, o algoritmo originalmente proposto tem a seguinte
estrutura, usando a aplicacdo no TSP como exemplo de referéncia: na etapa de
inicializac&o, o ambiente previamente conhecido (espaco de estados S) € estruturado

na forma de um grafo, onde os pesos das arestas representam as distancias entre
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cada vértice. Determina-se entdo um vértice origem (ninho/formigueiro) e atribui-se
uma determinada quantidade inicial de ferombnio 7, a todas as arestas, permitindo
gue todas tenham chance de ser escolhidas na primeira execugéo (assim como no
caso real). O conjunto de restricdes Q, para o caso do TSP, é que cada vértice sO
pode ser visitado uma vez e todos os vértices devem ser visitados, retornando ao
inicial.
Em seguida, o algoritmo se inicia e possui trés etapas principais (DORIGO;

BIRATTARI; STUTZLE, 2006):

a) Construcao das solucgdes pelas formigas artificiais;

b) Aplicacdo de um mecanismo de busca local (opcional);

c) Atualizacdo das taxas de feroménio.

A primeira etapa consiste na geracdo de m formigas artificiais (parametro
definido pelo usuario), que partem da origem. A probabilidade de uma formiga k se
mover do vértice i ao vértice j num dado instante é dada pela equacao 2.23.

Nesta equacdo, t;; representa a quantidade de feromonio na aresta que leva
do vertice i ao vertice j e n;; representa a informacéo heuristica desta mesma aresta.
Os parametros a (= 0) e f (= 1) séo definidos pelo usuério e controlam a influéncia
de cada um dos termos na escolha do proximo vértice (feromdnio e informacéo
heuristica, respectivamente). Os seus valores variam de acordo com o problema
abordado. O termo V/ representa o subconjunto do espaco S que contém os vizinhos
do vértice i que ainda nao foram visitados pela formiga artificial k, possuindo n,
termos. Se o vértice j ja foi visitado, a probabilidade da formiga se deslocar até ele
assume valor nulo (DORIGO; BIRATTARI; STUTZLE, 2006).

8
% . i
Pk = { L Tit - My (2.23)

0 , sejeVk

A informacdo heuristica, conforme ja discutido na se¢do 2.6.2, agrega
conhecimentos especificos do problema ao modelo computacional. No caso do TSP,
esta informacéo geralmente € adotada como o inverso da distancia entre os vértices i

e | (peso da aresta ij), conforme a equagao 2.24. Dessa forma, quanto maior a
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distancia entre o vértice i (onde a formiga se encontra - atual) e o vértice j (cada opcao
de deslocamento na iterag¢do atual), menor é a atratividade do deslocamento de i a j.

Nij = d_ll] (2.24)

A primeira etapa ocorre para cada formiga até que todas completem um ciclo
hamiltoniano (partida e volta a um mesmo vértice, passando uma Unica vez por todos
0s vértices do grafo), que representa um estado objetivo do TSP. Na abordagem do
problema das trajetérias do pulso ultrassénico, essa etapa se encerra quando todas
as formigas saem da origem e atingem o destino (ndo ha necessidade de retorno e
nem todos o0s vértices precisam ser visitados).

Na segunda etapa do algoritmo, pode ser aplicado um mecanismo de busca
local, visando melhorar a qualidade das solu¢des geradas inicialmente. Apesar de ser
opcional e especifica para cada problema, esta costuma ser incluida nas
implementac6es mais recentes (DORIGO; BIRATTARI; STUTZLE, 2006).

Na terceira e Ultima etapa, o feroménio de cada uma das arestas é atualizado

de acordo com a equacao 2.25 (para a aresta ij).
m
Tt +1) = (1—p).Tij(t)+ZAT{(j (2.25)
k=1

Esse novo valor sera adotado na proxima iteracao (definida como t+1), com
base nas taxas de feroménio atuais (iteragao t) subtraidas da taxa de evaporagao p
(valor entre 0 e 1, definido pelo usuario). Por fim, soma-se a influéncia das novas
trilhas de feromonio adicionadas por cada formiga que passou pela aresta ij, de acordo

com a equagéao 2.26.

ATk- = Lk ,

tj

{Q se a aresta ij pertence ao caminho da formiga k
(2.26)

kO , caso contrario
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Nesta equacao, Q € um parametro constante (definido também pelo usuario) e
L, diz respeito ao comprimento total do caminho percorrido pela formiga k, que em um
problema genérico assume a forma de wuma funcdo objetivo a ser
minimizada/maximizada. No caso do TSP, formigas que realizarem trajetos melhores
(mais curtos ou de menor custo) marcam trilhas mais fortes de feromoénio nas arestas,
favorecendo a escolha destes caminhos em préximas iteracdes. O feedback positivo
proporcional a qualidade do caminho visa aumentar a velocidade de convergéncia do
algoritmo (DORIGO; STUTZLE, 2004).

Analisando a equacéo 2.26, é possivel concluir que arestas que foram cruzadas
por mais de uma formiga, mesmo que estas trilhem caminhos diferentes, poderdo
receber mais de um depdésito de feromdnio na mesma iteracdo, pois apresentam,
probabilisticamente, maior potencial na construcéo de boas solucgdes.

E importante destacar que o feroménio nio é depositado durante o processo
de ida das formigas até o alimento, j& que nesse momento ndo € possivel medir a
qualidade das respostas obtidas (comprimento total do caminho percorrido). O
depésito é realizado apenas durante o processo de retorno das formigas ao
formigueiro (pelo mesmo caminho de ida), antes do inicio da préoxima iteragédo
(DORIGO; STUTZLE, 2004).

O algoritmo se repete até que uma das condicdes seja satisfeita: um
determinado numero de iteracbes ou tempo méaximo € atingido, a melhor solucdo
atinge um nivel de qualidade estipulado ou todas as formigas artificiais passam a
seguir o mesmo caminho (SANTOS, 2017).

Desde a sua criacdo, diversas variacfes de estrutura tém sido propostas ao
ACO, visando melhorar a qualidade das respostas ou a rapidez de convergéncia do
método. Alguns exemplos sdo: ado¢cdo de uma estratégia elitista no Elitist Ant System
(EAS), semelhante ao que ocorre nos GAs. Nesse caso, a formiga que constroi a
melhor solucdo deposita mais feroménio que as demais (DORIGO; MANIEZZO;
COLORNI, 1996). No MAX-MIN Ant System (MMAS), apenas as formigas que
encontram os melhores caminhos (ao invés de todas) atualizam a taxa de feroménio
apoés cada iteragao, fortalecendo a presséao pela escolha destes caminhos (STUTZLE;
HOQS, 2000).

Enquanto isso, na variacdo Ant Colony System (ACS) a regra de escolha do
proximo vertice para o qual as formigas irdo se deslocar se altera e estas se

movimentam paralelamente, atualizando as quantidades de feroménio enquanto
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caminham. Além disso, a taxa de atualizacdo do feromdnio também é diferente, se
baseando na melhor solugdo encontrada (GAMBARDELLA; DORIGO, 1996). Um
resumo das principais variacdes de estrutura do AS original é apresentado na Tabela
2.3.

Tabela 2.3 — Resumo dos principais algoritmos ACO para problemas NP-dificeis propostos
na literatura.

e deser‘:fnoc:vc:;ento API!I?SaI‘:; "
Ant System 1991 Sim
Elitist AS 1992 Sim
Ant-Q 1995 Sim
ACS 1996 Sim
MMAS 1996 Sim
Rank-based AS 1997 Sim
ANTS 1998 Nao
Best-Worst AS 2000 Sim

Population- .

based ACO 2002 Sim
Beam-ACO 2004 Nao

Fonte: Adaptado de Gendreau e Potvin (2019).

Comparacdes entre os diversos algoritmos do ACO indicam que as variantes
gue possuem melhor desempenho sédo a MMAS e a ACS, seguidas pelo Rank-based
Ant System (também chamado de AS-Rank), que apresenta resultados levemente
inferiores. Por este motivo, as duas primeiras variagdes sao as mais frequentemente
utilizadas (DORIGO; STUTZLE, 2004).

Dorigo e Stutzle (2004) resumiram bons valores de parametros para a maior
parte dos algoritmos de ACO a partir de testes em uma quantidade significativa de
instancias do TSP. Estes valores sdo apresentados na Tabela 2.4.

Na tabela, n representa o numero de vértices do grafo e C™" representa uma
estimativa inicial do custo da trajetOria entre origem e destino. Para os parametros
especificos do algoritmo ACS, q, e &, bons valores encontrados foram 0,9 e 0,1,
respectivamente (DORIGO; STUTZLE, 2004).
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Tabela 2.4 — Bons valores dos parametros para algoritmos ACO sem busca local.

Algoritmo
ACO a B P m To
Ant System 1 2ab 0,5 n m/C™
Elitist AS 1 2ab 0,5 n (n+m)/p.C™
ACS - 2ab 0,1 10 1/n.C™
MMAS 1 2ab 0,02 n 1/p.C™
Rank-based AS 1 2ab 0,1 n 05.r.(r—1)/p.c™

Fonte: Adaptado de Dorigo e Stiitzle (2004).

A Figura 2.30 compara algoritmos ACO para a aplicagdo em uma instancia do
TSP com 198 cidades, considerando o tempo de processamento (em segundos) no
eixo horizontal e a porcentagem de desvio da solucdo 6tima no eixo vertical. A Figura
2.31 compara 0os mesmos algoritmos para uma instancia do TSP maior, com 783
cidades. Em ambos os casos, foram utilizados os valores de referéncia da Tabela 2.4

para a execucédo dos algoritmos, com g = 2.

Figura 2.30 — Comparacéo entre algoritmos ACO para TSP com 198 cidades.
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Fonte: Adaptado de Dorigo e Stutzle (2004).
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Figura 2.31 — Comparagao entre algoritmos ACO para TSP com 783 cidades.
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Fonte: Adaptado de Dorigo e Stutzle (2004).

Observando as figuras e comparando os algoritmos MMAS e ACS, é possivel
concluir que o primeiro se inicia com solu¢cdes mais distantes da 6tima, permanecendo
por mais tempo na fase de busca global de solugbes (exploration), mas atingindo
melhores solugdes finais quando comparado com 0s outros algoritmos. Enquanto isso,
0 ACS parte de solugbes inicialmente melhores e explora menos a busca global,
passando para a uma busca local (explotation) de solu¢des potencialmente boas em
um tempo menor. Isso faz com que boas solucbes sejam encontradas mais
rapidamente (converge mais rapido), mas que as solu¢des finais sejam de qualidade
levemente inferior. Como o interesse deste trabalho € melhorar o desempenho
computacional de algoritmos no que diz respeito a tempo de execucgao, optou-se pelo
uso do ACS.

O processo de inicializacdo do algoritmo ACS € o mesmo ja explorado: num
grafo conhecido, atribuem-se a todas arestas uma quantidade inicial de feroménio t,
(pardametro definido pelo usuario), que juntamente com a informacdo heuristica 7,
definem a atratividade de cada vértice do grafo. Em seguida, as m formigas artificiais

(parametro) iniciam a construcao de caminhos do vértice de origem (formigueiro) até
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o destino (alimento). A diferenca € que agora utiliza-se uma regra pseudoaleatoria de
escolha, diferente da proposta pela equacéo 2.23.

Esta nova regra esta exemplificada na equacéo 2.27 para uma formiga que vai
do noé i ao j: sorteia-se um numero aleatério g. Se este for menor ou igual a q,
(parametro), a formiga escolhe a melhor viagem possivel (maior produto feroménio-
heuristica entre todas arestas do grafo que sao vizinhas do vértice atual). Caso
contrario, aplica-se uma regra probabilistica para a escolha, onde a chance de cada
vértice ser escolhido como destino € proporcional ao seu produto feromonio-heuristica
(regra da roleta da equacédo 2.23). Caso o vértice | ja tenha sido visitado, sua
probabilidade de escolha é nula (restricbes do problema n&o se alteram). E possivel

observar, a partir da equagéo 2.27, que o parametro a, que elevava t;;, € eliminado

na formulacdo do ACS.

(max{rij : 775} ,  seq<qq
j= 4 (2.27)
Tij . 7’]5
P seq > (o
1=1 it My

Outra diferenca do algoritmo é que as formigas se movimentam paralelamente
e, ap6és um passo de todas, a taxa de ferombnio nas arestas é atualizada. Essa
atualizacao funciona como um mecanismo de busca local que aperfeicoa as solugbes
conforme vao sendo criadas (segunda etapa da aplicacdo do algoritmo ACO)
(DORIGO; STUTZLE, 2004). No AS original, esta taxa era atualizada quando cada
formiga finalizava um caminho completo (da origem ao destino).

A nova atualizacdo dos feromonios funciona da seguinte maneira: ap4s um
passo de cada formiga, o feroménio da Ultima aresta que foi atravessada por cada &
alterado de acordo com a equacao 2.28, que define o valor do feroménio para o
proximo passo (DORIGO; BIRATTARI; STUTZLE, 2006). Na equac&o, p representa o
passo da formiga (diferente da iteracdo, que representa um ciclo completo) e ¢

representa a taxa de evaporacao local (parametro).

i+ 1D =0-8.1;(p) + &7 (2.28)
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A partir da equaco 2.28, € possivel enxergar que os niveis de feromonio de
uma aresta nunca ficam abaixo de 7, e uma mesma aresta que foi utilizada por duas
ou mais formigas perde mais ferombnio que outras. Apesar disso parecer
contraditorio, pois diminui a quantidade de ferombénio de uma aresta que
provavelmente € boa, tem o intuito é funcionar como um mecanismo de favorecimento
da busca global (exploration), evitando que as formigas produzam solu¢des parecidas
(ou até a mesma) e convirjam para um mesmo caminho precocemente.

O processo se repete até que todas as formigas atinjam o destino. Neste
momento, calculam-se as distancias (funcdo objetivo) totais percorridas por cada
formiga. A melhor formiga desde o inicio da execucao do algoritmo (chamada de best-
so-far), ou seja, aquela que percorreu 0 menor caminho (que possui Custo Lj,,;:), € a
Gnica que acrescenta feromonio as arestas que atravessou, vide equacdo 2.29,
aumentando sua atratividade para as formigas da proxima iteracao do algoritmo, que
se repete até o critério de parada: nimero de iteracdes ou tempo atingido, erro
estipulado ou estagnacéo — todas formigas seguindo o mesmo caminho. Na equacao,

p representa a taxa de evaporacéao global do feromonio (parametro).

T;(p+1) =1 = p).7i;(P) + p- Lpese) ™" (2.29)

2.8 RESUMO DO CAPITULO

Ao longo deste capitulo, o ensaio de ultrassom, que faz parte da classe de
ensaios nao destrutivos do concreto, foi detalhado. Este consiste em um arranjo de
dois transdutores piezoelétricos que emitem e recebem ondas de tensdo em altas
frequéncias (acima de 20kHz) dentro de estruturas. O equipamento também mede o
tempo de viagem dos pulsos. Como a distancia entre os transdutores é conhecida a
partir do arranjo experimental, é possivel calcular a velocidade do pulso ultrassénico.

Um conjunto de medidas do ensaio pode ser aliado a técnica de tomografia
computadorizada, permitindo a geracdo de tomogramas - mapas de velocidade do
pulso ultrassénico em secdes transversais da estrutura. Em seguida, o software
TUSom, que faz uso dessa associac¢ao, teve suas principais etapas detalhadas. Estas
sdo: entrada da geometria da secdo e de uma malha de discretizagao; Entrada das
coordenadas dos pontos de medicéo das trajetorias; Definicdo das linhas de medicao

destas trajetOrias (caminho que o pulso segue dentro da estrutura — etapa que sera
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alterada em simulagdo computacional neste trabalho); Entrada de medigOes
experimentais do tempo de viagem do pulso; Célculo das parcelas da trajetoria em
cada elemento da malha; Processo de geracdo de imagens. Explorou-se também a
formulac@o matematica envolvida nas ultimas duas etapas do software.

Também tratou-se de alguns conceitos importantes de ciéncia da computacao
que serdo exaustivamente utilizados ao longo do trabalho. O problema das trajetorias
se assemelha em varios aspectos ao TSP, um problema de busca classico do campo.
Essa tipologia de problemas estd presente em muitos ramos da ciéncia, sendo
separados em duas classes principais: os problemas P e os problemas NP (mais
complexos e que ndo podem ser resolvidos em tempo polinomial). A forma mais
comum de representacao destes problemas séo os grafos, estruturas de dados que
usam veértices e arestas com pesos para estabelecer relacdes entre os dados. Os
grafos sdo computacionalmente implementados através de listas ou matrizes de
adjacéncia.

Por fim, elucidaram-se os algoritmos que serao utilizados na alteracdo da etapa
de mapeamento do pulso ultrassonico no software TUSom, sendo integrantes de duas
grandes categorias: os algoritmos deterministicos e os algoritmos bioinspirados.

Os deterministicos séo representados no trabalho pelos algoritmos de Dijkstra
e A*. A sua caracteristica principal é que, dada uma entrada de dados e um conjunto
de instrucdes, estes algoritmos sempre resultam na mesma resposta (saida). Além
disso, ambos algoritmos sdo completos (sempre encontram uma resposta) e 6timos
(sempre encontram a melhor resposta possivel). Dentre as desvantagens, costumam
varrer uma grande parcela do espaco de buscas até encontrar a solu¢édo do problema,
apresentando desempenho computacional inferior (demandam mais tempo de
execucao).

Como diferencas entre os deterministicos, o algoritmo de Dijkstra faz parte do
grupo de algoritmos de busca nao informados, expandindo os vértices do grafo de
menor custo conforme vao sendo descobertos. Esse processo se repete até que se
encontre o caminho de custo minimo entre dois vértices: a origem e o destino
(selecionados pelo usuério). O algoritmo A* se utiliza de heuristicas, ou seja,
informacdes adicionais e especificas para cada problema, para avaliar a qualidade do
estado atual, dado um estado objetivo. Com isso, € possivel varrer uma parcela menor
do espaco de busca, expandindo apenas veértices que apresentem melhor potencial

na construcdo da solucao otima.
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Os algoritmos bioinspirados, por sua vez, sédo representados pelos algoritmos
genéticos e pela otimizacdo por colénia de formigas. Ambos possuem em comum a
natureza estocastica, sendo processos que se utilizam da aleatoriedade para guiar
uma funcdo objetivo determinada pelo usuario em direcdo ao seu minimo/maximo
(estado objetivo 6timo de um problema de busca), evitando derivadas complexas e
diminuindo a convergéncia a minimos locais. Tém potencial para apresentar melhor
desempenho computacional e sdo completos. Apesar disso, ndo sao 6timos (por se
basearem na aleatoriedade, nem sempre a melhor solucdo é encontrada e cada
execucao gera solucdes diferentes).

O algoritmo genético se baseia em conceitos da teoria da evolugéo, aplicando
operadores de selecdo, cruzamento, mutacdo e elitismo (opcional) para atingir a
maximizacdo/minimizacdo. Enquanto isso, a otimizacdo por colonia de formigas
simula o processo auto-organizado de busca por alimento de algumas espécies de
formigas, se apoiando nos mecanismos de estigmergia e feedback positivo para se
guiar em direcdo ao maximo/minimo de uma funcéo.

No capitulo seguinte, a metodologia adotada para a implementacdo dos

algoritmos e para teste em exemplos sera detalhada.
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3 METODOLOGIA

Relembrando o que ja foi exposto na secdo 1.1, o objetivo principal deste
trabalho é definir a trajetdria ndo linear de pulsos ultrassdnicos em estruturas de
concreto com mapa de velocidades (tomograma) conhecido. Nesta tarefa, foram
utilizados algoritmos deterministicos (Dijkstra e A*) e bioinspirados (GA e ACO, na
variagcdo ACS). Estes algoritmos foram implementados no software de geracdo de
imagens em estruturas TUSom, desenvolvido em linguagem Pascal pelo Prof. Dr.
Vladimir Guilherme Haach, no ambiente de desenvolvimento Lazarus.

Inicialmente, foi feito o estudo tedrico dos algoritmos, buscando as estruturas
gue mais se adequassem ao problema das trajetorias. Em seguida, estes algoritmos

foram implementados.

3.1 ALGORITMO DE DIJKSTRA

Como o algoritmo de Dijkstra ndo possui variagdes significativas de estrutura,
a implementacéo seguiu os moldes do exposto na sec¢ao 2.6.1, chamada de Dijkstra
unidirecional. Neste algoritmo, parte-se de uma origem e exploram-se 0s vértices de
custo minimo até que o destino seja atingido. Origem e destino sdo pontos de um
grafo, definidos pelo usuério.

Uma versao inicial do algoritmo de Dijkstra ja havia sido implementada no
software TUSom, que serd chamada a partir de agora de Dijkstra vl. Essa
implementacéo apresentou desempenho muito ruim no que diz respeito ao tempo de
processamento, um dos fatores que motivou este trabalho.

A implementacdao inicial foi reprogramada, com uma série de melhorias:

a) Tentou-se minimizar as linhas de cédigo o maximo possivel, tornando o
programa mais enxuto e com menos instru¢ées a executar;
b) Foram aplicadas diretivas de otimizagdo do proprio FPC (Free Pascal

Compiler), o compilador padrdo do ambiente de desenvolvimento Lazarus.

Mais especificamente, foi utilizado o grupo de otimizagdo O2, que emprega

técnicas como otimizacao aritmética e loop unroll, evitando ser muito agressivo,

0 gque poderia causar alteracdes nos resultados do cédigo;
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c)

d)

f)

Na versdo 1, a montagem do grafo de tempos de viagem entre nos e a
execucdo do algoritmo de Dijkstra eram agrupadas em um Unico bloco de
cbdigo, o que fazia com que o grafo completo fosse montado a cada execucao
do algoritmo. Esse processo é desnecessario, dada a natureza estéatica do
problema das trajetérias, ou seja, apés a definicdo do problema, este
permanece 0 mesmo até o fim da aplicacdo do algoritmo. Dessa forma, a
montagem do grafo pode ser feita uma Unica vez, economizando tempo. Com
isso, parte do tempo de processamento do algoritmo foi trocada por uma etapa
de pré-processamento, em que monta-se o grafo antes da sua aplicacao;
Como o grafo ndo é direcionado (sem sentido de deslocamento preferencial),
a matriz que o representa € simétrica. Dessa forma, calculam-se os tempos de
viagem para metade da matriz e para a sua diagonal principal, e os valores
restantes podem ser replicados (termo ij € igual ao termo ji). Na primeira versao
do programa, a matriz completa era calculada;

Na versao inicial (Dijkstra v1), apds calcular a distancia entre o n6 atual e todos
0S seus vizinhos, estas distancias eram ordenadas, visando selecionar a menor
delas, que indica o proximo né a ser visitado. Esse processo de ordenacéo das
distancias tomava muito tempo. A substituicdo pela funcdo intrinseca
“‘minvalue” resolveu este problema, ja que somente o né mais préximo é
interesse no momento, sendo desnecessaria a ordenacdo de todas as
distancias;

Do ponto de vista do algoritmo, a principal melhoria proposta foi interromper o
processo iterativo assim que o no destino € atingido, visto que a menor
distancia entre ele e a origem é a Unica grandeza desejada. Na primeira versao,
todo o grafo era varrido, o que nos fornecia a menor distancia entre o vértice
de origem e todos os outros vértices do grafo, gerando uma série de
informacdes sem utilidade e que aumentavam o0 tempo de execucao do

programa.

As alteracbes descritas geraram a versdo Dijkstra v2, com desempenho

consideravelmente superior, que sera explorado na secao de resultados. Apds o

algoritmo de Dijkstra, o algoritmo A* foi implementado.
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3.2 ALGORITMO A*

O algoritmo deterministico A* também foi implementado nos moldes do
apresentado na secédo 2.6.2 e a sua implementacédo partiu do programa Dijkstra v2.
Dessa forma, também existe um tempo de pré-processamento envolvido para a
montagem do grafo antes da aplicagdo do algoritmo.

A decisdo de partir da implementacdo de Dijkstra foi tomada porque os
algoritmos possuem principios de funcionamento semelhantes: o custo de cada
vértice (c(V) da equagédo 2.20) € o mesmo para ambos, representando a soma do
tempo de viagem dos pulsos ultrassonicos da origem até este vértice. A diferenca de
A* com relacao ao algoritmo de Dijkstra é a existéncia da informacé&o heuristica (h(V)
da equacéo 2.20). A soma do custo com a heuristica constitui a funcao de avaliacéo
do algoritmo, que define a qualidade de cada n6 do grafo como candidato a proxima
visita. Como deseja-se que o tempo de viagem seja minimo (o problema das trajetorias
€ um problema de minimizacao), o né que apresentar a menor funcdo de avaliacédo é
0 proximo a ser visitado.

A heuristica foi adotada como o tempo de viagem em linha reta entre o vértice
atual i e o vértice destino D (transdutor receptor), considerando na viagem a maior
velocidade nodal presente na secdo (MaxVel), vide equacéo 3.2. Nesta equacéo, h;
representa a heuristica do né i, enquanto x; e y; indicam as coordenadas deste no. xj,

e yp representam a informacgao analoga para o no destino (D).

\/(xD —x)?+ (yp —yi)?
MaxVel

h; = (3.1)

A forma de célculo da heuristica foi escolhida visando garantir que a estimativa
do tempo de viagem entre o nd i e o destino D seja sempre menor ou igual ao tempo
real de viagem entre eles, o que garante a consisténcia da heuristica (respeita a
desigualdade triangular da equacgéo 2.21). Como consequéncia, a solu¢do encontrada
pelo método sempre representa a solugao otima (melhor trajetoria possivel).

Pelo fato do algoritmo A* requerer a visita de menos estados possiveis do
problema de busca (nés do grafo), espera-se que ele apresente um desempenho

superior ao do algoritmo de Dijkstra.
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3.3 ALGORITMOS GENETICOS

Como os algoritmos genéticos apresentam varias estruturas diferentes, sua
implementacéo sera melhor detalhada. Assim como os algoritmos anteriores, o grafo
€ montado em uma etapa de pré-processamento.

Com relacéo ao algoritmo propriamente dito, Linden (2006) recomenda que a
representacdo dos individuos seja sempre a mais natural possivel. Por este motivo,
cada individuo foi representado como um vetor de namero inteiros, que representam
0s numeros dos nés que serao visitados em uma trajetéria. Dessa forma, cada numero
inteiro representa um gene do individuo. Esse vetor possui tamanho n, ou seja,
engloba todos os nés pelos quais o pulso pode caminhar até o transdutor destino,
partindo sempre do transdutor origem. Isso faz com que todos individuos apresentem
o0 mesmo tamanho, facilitando a aplicacdo dos operadores genéticos. Além disso, 0s
nameros que compdem cada individuo sdo sorteados aleatoriamente, respeitando um
raio de vizinhanca de cada no.

A avaliacdo de cada individuo é dada pelo inverso do tempo de viagem total
entre os transdutores origem e destino. Desta forma, transforma-se o problema em
um problema de maximizacao: o individuo com menor tempo de viagem possui a
maior avaliacdo, que é o objetivo da busca. Os nés do individuo que aparecem apoés
o transdutor destino ndo contribuem para a sua avaliacdo. O processo de geracéo e
avaliacao de individuos € exemplificado na Figura 3.1, para uma malha de elementos
com duas divisées na direcdo horizontal e duas na vertical (comumente chamada de
malha 2x2, remetendo a uma matriz), com 10 ndés ao todo (9 da malha + 1 gerado pelo
transdutor destino). A trajetéria que o individuo gerado no exemplo representa €
marcada com a cor rosa e a trajetoria retilinea suposta inicialmente € marcada em
azul.

Apesar do modelo de criacao de individuos adotado gerar caminhos aleatorios
inicialmente (respeitam apenas um raio de vizinhanca predeterminado), a evolucao
das geragbes se encarrega de eliminar os individuos com avaliacdo ruim. Os
individuos que apresentam trajetorias retilineas diretas entre transdutor emissor
(origem) e receptor (destino) sao penalizados com um aumento de 100 vezes em seu
tempo de viagem, visto que ja conhecemos estas trajetérias de antemdo e a

reproducao de individuos que as contenham € indesejavel.
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Figura 3.1 - Exemplo do processo de criagdo e avaliacdo de individuos no GA.

MALHA 2x2 INDIVIDUO GERADO
B - . ALEATORIAMENTE:

Transdutor

9
/ [ < DeEsTINO 012 3 4 56 7 8 (10 nos)
CRINERESN 2 (6|53 (1

3 / 5 AVALIACAO

Trajetoria
inicial

oO| ©

Ttotal = Torigem-4 + Ta-7 + T7.8 + Tso

0 Trans(-jutor 1 2 Avaliagéo =1/ Ttotal
ORIGEM

Fonte: Autor.

O operador de selecéo utilizado foi o critério da roleta (equacéo 2.22), em que
a probabilidade de um individuo ser selecionado € proporcional & sua avaliagdo. Como
transformamos o problema das trajetérias em um problema de maximizacao,
individuos com maior avaliacdo possuem maiores chances de serem escolhidos para
o cruzamento. A escolha deste operador foi feita por sua simplicidade, o que gera
rapidez e colabora para um bom desempenho, além da sua grande difusao.

No que diz respeito ao cruzamento, adotou-se o operador de cruzamento
uniforme, pelo fato deste tender a apresentar resultados superiores, apesar de ser
mais devagar que o cruzamento de dois pontos. A morfologia do cruzamento uniforme
foi adaptada para o GA baseado em ordem (ordering GA), visto que a ordem em que
0S nés aparecem na composi¢cdo de um individuo influenciam na sua avaliagdo
(LINDEN, 2006). Ainda deve-se respeitar a restricdo de que o pulso ndo pode passar
duas vezes pelo mesmo nd, semelhante ao que ocorre no TSP.

Na aplicacdo do operador, os pais selecionados sdo separados em pares, ou
seja, dois pais geram dois filhos (populagdo sempre sera um namero par). Feito isso,
gera-se um string de bits (bitstring) aleatério, cujos termos podem assumir valores 0
ou 1, determinando quais genes de cada filho gerado provém de qual pai.

Tomando como exemplo o filho 1, quando o bitstring assume valor 1, 0 seu
gene provém do pai 1. Quando o bitstring assume valor 0, armazenam-se 0S genes
correspondentes do pai 1 em um vetor de “restos”, e ordenam-se estes termos na
ordem em que aparecem no pai 2. Apos a ordenacao, estes genes sado alocados no
filho 1. O processo é exemplificado na Figura 3.2 para a mesma malha de elementos

e nos da Figura 3.1. A aplicacéo do operador € analoga para filho 2 e pai 2.
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Figura 3.2 - Exemplo de aplicagédo do operador de cruzamento uniforme no GA.
1 - PAIS POS-SELEGAO: 3 - GERAGAO DO FILHO 1:
[1lsl7]s]efe]4]o]2]8] Part: [-[3][7[5[-]6]-]-[2]8]

[sl2]el7]8fo]4[3]1]0] L coro. 1]9]4]0]

2 - CRUZAMENTO UNIFORME:
Bitstring aleatério ORDEM PAI 2: Em

of1[1]1]o]1]oof1]1] FINAL: |9|3[7]5[4]6]|1]0]2]8]

Fonte: Autor.

Para o operador de mutagdo, novamente utilizaram-se os conceitos do GA
baseado em ordem, adotando o operador de mistura de sublistas. Neste operador,
guando a mutacao ocorre, sorteiam-se dois pontos de corte e misturam-se 0s genes
do individuo entre estes pontos, em uma ordem aleatéria. Davis? (1991, apud LINDEN,
2006, p. 181) afirma que este operador se mostra mais agressivo no aspecto da
convergéncia genética que outros modelos de mutacdo do GA baseado em ordem,
atingindo resultados mais satisfatorios.

Também empregou-se o operador de elitismo, com 2 individuos pertencendo a
elite por geracdo. Dessa forma, as duas melhores solu¢des encontradas desde o inicio
da aplicacdo do algoritmo (best-so-far) sdo armazenadas na memoria e passadas
diretamente a préxima geracao.

No que diz respeito aos parametros do algoritmo, a probabilidade de
cruzamento (PC) foi adotada como 0,90 e a probabilidade de mutacéo (PM) como
0,10, estimulando fortemente as buscas locais. Estes valores sdo adotados na maioria
das publicacdes e tém atingido bons resultados. Alguns autores afirmam gque a soma
das porcentagens dos operadores deve ser 1 (LINDEN, 2006).

Os parametros do GA que variaram ao longo de sua aplicacdo nos exemplos
estudados foram o tamanho da populacdo e o numero de geracdes, buscando atingir
resultados com uma porcentagem de erro estipulada. Este erro é calculado para cada
trajetéria de acordo com a equacéo 3.3, tomando como referéncia resultados obtidos
com a aplicacdo do algoritmo de Dijkstra, pois este € deterministico e fornece as
solugdes 6timas. E interessante destacar que ambas versées do algoritmo de Dijkstra
(vl e v2) fornecem as mesmas respostas. O erro médio € obtido pela média do erro

de todas as trajetorias do modelo simulado.

2DAVIS, L. Handbook of genetic algorithms. New York: Van Reinhold Nostrand, 1991.
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Atga — Atp;;
erro = ( ¢ D”"“”‘) .100 (3.2)
AtDijkstra

3.4 ALGORITMO ACS

O algoritmo ACS foi implementado de acordo com a se¢ao 2.7.2 e, assim como
foi feito nos anteriores, existe uma etapa de pré-processamento para montagem do
grafo que representa o problema das trajetorias. No programa, tanto a informacao

heuristica (n;;) quanto a quantidade de feromonio (z;;) de cada aresta do grafo foram

armazenadas na forma de matrizes e também tiveram seus valores pré-calculados,
visando facilitar a indexacéo e a chamada de seus valores ao longo da aplicacdo do
algoritmo.

Seguindo a recomendacao de Gambardella e Dorigo (1996), utilizaram-se as
chamadas candidate lists (CL) durante a constru¢cado dos caminhos das formigas. As
CL armazenam apenas 0s vizinhos mais proximos de cada né, evitando que se calcule
o produto feroménio-heuristica da equacdo 2.27 para todos os nés do grafo e
melhorando o desempenho computacional.

Os valores dos parametros (mostrados nas equacoes 2.27, 2.28 e 2.29) foram
adotados conforme recomendado pela Tabela 2.4: m =10, 8 =2, ¢ = p = 0,1 (10%)
e 7, = 1/n.C™, em que n representa o numero de nés do grafo e C™ uma estimativa
grosseira da melhor trajetéria, adotada como o tempo de viagem em linha reta entre
os transdutores de origem e destino do ensaio de ultrassom. Este tempo € calculado
a partir da integral de linha da equacédo 2.10, em que a distancia entre os transdutores
€ conhecida do arranjo experimental (AS;) e calculada de acordo com a equacéo 2.11,
enquanto a expressao do campo de vagarosidades de cada elemento é obtida a partir
da resolucdo do sistema linear da equacéo 2.12. E importante relembrar que, no
presente trabalho, os mapas de velocidade das se¢des sdo conhecidos no momento
da aplicacdo dos algoritmos.

O Unico parametro alterado foi q,, adotado como 0,5 (50%) para favorecer a
busca global (exploration) e evitar a convergéncia prematura a minimos locais. Além
disso, outra logica foi adotada no céalculo da informacao heuristica, vide equacéo 3.4:
para uma formiga situada no nd i, a atratividade do né j é dada pelo inverso da soma

do tempo de viagem entre os nés i e j (At;;) com o tempo de viagem entre o N6 j e
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transdutor destino (At;p). Dessa forma, quanto mais distante o no j estiver do destino

D, menos atrativa é a viagem para este no, partindo do né i.

1

Nij

Para aplicagdo nos exemplos estudados, alteraram-se o tamanho da CL e 0
namero de iteracBes, buscando atingir resultados com um erro maximo estipulado,
calculado conforme a equacédo 3.5 para cada uma das trajetorias, de forma analoga
ao gue foi feito no GA. O erro médio, também seguindo o que foi feito no GA, é obtido

pela média do erro de todas as trajetérias do modelo simulado.

Atacs — Atp;;
erro = < ¢S D”"S”“) .100 (3.4)
AtDijkstra

ApoOs a implementagcdo dos algoritmos anteriores, estes foram testados em
exemplos de se¢Bes com defeitos simulados, visando comparé-los em dois aspectos:
gualidade das solucfes e tempo de processamento. No que diz respeito ao primeiro
aspecto, as solucdes encontradas pelos algoritmos deterministicos sdo sempre as
mesmas, dada uma mesma entrada de dados, e representam as solucdes 6timas.
Dessa forma, os tempos de viagem do pulso encontrados por estes algoritmos foram
tomados como referéncia para todas as trajetorias, visando a comparacdo com as
solucBes encontradas pelos algoritmos bioinspirados. Como o0s ultimos possuem
natureza probabilistica, variam a cada execucao e nem sempre encontram a solucao
otima.

No que diz respeito ao segundo aspecto (tempo de processamento), 0S
algoritmos serdo executados e terdo seus tempos registrados, utilizando uma mesma
maguina e as mesmas condi¢cdes para todos. Para os algoritmos que apresentam
tempo de pré-processamento embutido (todos, exceto Dijkstra v1), este tempo estara
incluido no tempo total do algoritmo. No entanto, antes de apresentar os exemplos em
gue os algoritmos foram testados, serdo tratados alguns aspectos do software
TUSom.
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3.5 SOFTWARE TUSOM

Computacionalmente, é importante salientar que todos os algoritmos anteriores
foram implementados em cddigos sequenciais, ou seja, nao paralelizados (séo
executados por apenas um nucleo de processamento). Essa é uma das sugestdes
para desenvolvimentos futuros, tratada posteriormente neste trabalho.

Conforme explorado na sec¢édo 2.4, em sua Ultima etapa, o software TUSom
calcula as velocidades do pulso ultrassénico nos nds de uma sec¢do transversal da
estrutura. Estes nds sdo pontos de intersecdo entre as linhas de uma malha de
elementos definida pelo usuéario, exemplificada para uma malha 2x2 na Figura 3.3.

Os pontos em vermelho serdo chamados nos principais. Além dos principais,
existe no software a op¢cdo de aumentar o refinamento da malha de nés, fazendo surgir
os chamados nés secundarios. Nestes, a velocidade é definida a partir da interpolacéo
linear das velocidades nos nos principais. Ao todo, sdo 10 niveis diferentes de
refinamento da malha de nés.

Observa-se na Figura 3.3 que houve um refinamento da malha de noés, mas a
malha de elementos permaneceu a mesma. Esse processo sera adotado na execucao
dos dois exemplos testados: inicialmente se define uma malha de elementos, cuja
intersecd@o das linhas gera os nos principais. A malha de nés seré refinada, mas a
malha de elementos ndo se altera ao longo de toda aplicagédo dos algoritmos, ou seja,
0 nimero de elementos nunca muda. E importante ressaltar a diferenca entre malha

de elementos e malha de nés neste momento, de forma a evitar confusdo posterior.

Figura 3.3 - Exemplo de malha de elementos 2x2 e niveis de refinamento da malha de nos.

REFINAMENTO 1 REFINAMENTO 2 REFINAMENTO 3

LEGENDA: @ Nos principais @ Noés secundarios

Fonte: Adaptado de Giglio e Haach (2020b).
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Na aplicacéo dos algoritmos, € por estes nds que o pulso irh caminhar entre 0s
transdutores do ensaio, tomados como pontos de origem e destino. Quanto maior o
refinamento da malha de nés, maior € a quantidade destes e mais fiel a realidade se
torna a trajetdria seguida pelos pulsos ultrassénicos. Computacionalmente, as
coordenadas dos n@s foram armazenadas em uma matriz de dimensfes n x 2, em que
n representa o numero total de ndés da malha. Dessa forma, cada linha da matriz
representa um no e a primeira e segunda colunas representam suas coordenadas x e
y, respectivamente.

A malha de nés foi estruturada na forma de um grafo ndo dirigido, ou seja, que
ndo possui sentido preferencial de deslocamento (deslocamento do n6 i para 0 no |
tem 0 mesmo custo que o deslocamento de j para i). Neste grafo, todos os nés se
conectam e o0 peso das arestas representa o tempo de viagem do pulso entre nés (nédo
mais a distancia, como ocorria no TSP).

Dessa forma, ndo existem pesos negativos (o tempo de viagem é sempre maior
gue 0), o que respeita a restricdo de aplicacdo do algoritmo de Dijkstra. Como o grafo
€ denso (todos 0s nGs se conectam), optou-se pela sua representacdo computacional
na forma de uma matriz de adjacéncia de dimensdes n x n, ja que ela apresenta maior
facilidade de indexac¢éo, apesar do maior consumo de memoéria. Conforme aumenta o
namero de nés da malha, o tamanho do espaco de buscas também cresce, exigindo
maior tempo de processamento para o encontro de solu¢cdes 6timas, conforme visto
na secao 2.5.

Apos a definicdo da malha de nos e do seu nivel de refinamento, que implica
no nimero de nos na secéo, define-se uma velocidade em cada um dos nés principais
da malha, visando simular defeitos em se¢des de concreto. Tomando como ponto de
partida os valores da Tabela 2.1, o concreto é assumido como de boa qualidade nas
regides de velocidade mais alta. Em regides de velocidade menor, supde-se que
existem danos ou defeitos de concretagem.

Para a secdo da Figura 3.3 com o nivel 1 de refinamento da malha de nés (9
nos no total), por exemplo, é possivel simular um grande defeito central adotando
velocidade de 2000m/s no né central e de 4000m/s nos noés restantes, resultando no
campo de velocidades da Figura 3.4. Como consequéncia da interpolacéo linear das
velocidades nodais em cada um dos elementos, o dano se estende por grande parte
da area destes, que acaba por apresentar velocidades intermediarias, entre a maxima

e a minima.
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Figura 3.4 - Exemplo de campo de velocidades para uma sec¢éo transversal quadrada.

VELOCIDADE
DO PULSO

Legenda (m/s)

4000
3846,15
3692,31
3538,46
3384,62
323077
3076,92
2923,08
2769,23
2615,38
246154
2307,69
215385
2000

BRE0OORNENEN

Fonte: Autor.

No presente trabalho, o interesse principal ndo é o de calcular campos de
velocidade em secdes transversais de concreto (tomogramas), funcéo ja consolidada
do software TUSom. Pelo contrario, deseja-se, a partir de campos de velocidade
preestabelecidos, simular defeitos em sec¢des de concreto simples (sem armadura) e
utilizar os algoritmos deterministicos e bioinspirados para mapear a trajetéria que seria
seguida pelos pulsos ultrassénicos na realidade, obtendo o tempo total de viagem do
pulso nesta trajetéria. Ou seja, conhecendo o campo de velocidades da secéo
transversal, simula-se o ensaio de ultrassom computacionalmente, obtendo como
resultado tempos de viagem de cada trajetdria e o caminho percorrido por elas.

Esse processo é realizado com o objetivo de abandonar a hip6tese de que as
trajetdrias seguidas pelos pulsos no interior dos materiais sdo retilineas no ensaio de
ultrassom. Esta hipétese €, na maioria das vezes, um comportamento distante do real
e que gera distor¢des no processo de geracdo de imagens tomogréficas de estruturas.

ApOs esclarecer estes pontos, é possivel tratar dos exemplos criados para
testar os algoritmos, implementados no software TUSom.
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3.6 EXEMPLOS SIMULADOS

Os exemplos elaborados para o teste dos algoritmos foram duas secles
transversais de concreto simples (sem armadura). A primeira € quadrada, possui
dimensdes de 500x500mm e foi dividida em uma malha de 5x5 elementos (25
elementos ao todo). Desta forma, cada elemento possui dimensdes 100x100mm. Os
nos principais sédo 36, representados como pontos azul-escuros na Figura 3.5. Como
descrito anteriormente, esta malha de nds seréa refinada, aumentando o numero de
nés e consequentemente simulando trajetorias mais proximas das reais. No entanto,
a malha de elementos permanece constante ao longo de todo o processo de aplicacéo

dos algoritmos.

Figura 3.5 — Exemplo 1 (se¢éo quadrada) utilizada no mapeamento do pulso ultrassénico.

Legenda (m/s)

4500

430769
411538
3923,08
3730,77
3538 46
* 3346,15
315385
2961,54
2769,23
— 2576,92
238462
2192,31
2000

]

BEEC

Fonte: Autor.
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Nesta seg¢do, simulou-se um defeito central de dimensdes 100x100mm (1
elemento completo) adotando 2000m/s de velocidade nos 4 nés centrais e 4500m/s
no restante dos nds da malha, representando um concreto integro. O defeito acaba
se estendendo parcialmente a outros elementos pela interpolacdo linear de
velocidades adotada na formulagdo, j4 explorada na secdo 2.4. Além da malha
adotada e dos defeitos preestabelecidos, a figura também exibe os transdutores do
ensaio de ultrassom (pontos vermelhos) e as trajetérias retilineas supostas
inicialmente (150 ao todo).

A segunda sec¢do possui dimensdes 150x500mm, representando um corte
longitudinal do corpo de prova padronizado do ensaio de flexdo (ABNT, 2016). A secao
foi discretizada em uma malha de 3x10 elementos quadrados (30 elementos ao todo),

com 44 nés principais (Figura 3.6). Cada elemento possui dimensdes 50x50mm.

Figura 3.6 - Exemplo 2 (segé&o retangular) utilizada no mapeamento do pulso ultrassonico.

Legenda (m/s)

4500
4307,69
4115,38
3923,08
3730,77
3538,46
== 3346,15
— 315385
2961,54
2769,23
— 576,92
2384,62
2192,31
2000

BREOONENEN

Fonte: Adaptado de Giglio e Haach (2020a).
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Nesta secdo, buscou-se simular uma situacdo mais complexa, com mais
defeitos e arranjo sem simetria. Ao todo, trés defeitos pontuais e um defeito grande
foram simulados na secdo da mesma forma que na anterior, ou seja, adotando
velocidades de 2000 m/s nos nos onde se encontram, enquanto o restante da malha
possui velocidade de 4500 m/s, representando um concreto de boa qualidade. Assim
como na Figura 3.5, as trajetdrias retilineas supostas inicialmente séo exibidas, sendo
229 ao todo.

A aplicacdo dos algoritmos visa mapear caminhos do pulso ultrassénico mais
préoximos dos reais, visto que o pulso segue 0s caminhos de maior velocidade, que
correspondem a parcelas mais homogéneas do material. O processo é semelhante
ao que ocorre com a eletricidade, que percorre os caminhos de menor resisténcia.

Ao final da aplicacédo dos algoritmos nos exemplos, a melhor alternativa sera
adotada como padrdo na etapa de mapeamento de trajetdrias do software TUSom. A

Figura 3.7 apresenta um esquema que relne as etapas desenvolvidas no trabalho.

Figura 3.7 - Esquema com as etapas do trabalho de mestrado.

PROJETO DE
PESQUISA

Y DETERMINISTICOS

A*

DIJKSTRA

ESTUDO TEORICO DOS
ALGORITMOS A SEREM
IMPLEMENTADOS E SUAS
DIFERENTES ESTRUTURAS

ALGORITMOS GENETICOS

BIOINSPIRADOS

COLONIA DE FORMIGAS

TEMPO DE PROCESSAMENTO
IMPLEMENTAGAO DOS COMPARAGAO DE
ALGORITMOS ) DESEMPENHO DOS
(LINGUAGEM PASCAL) ALGORITMOS

QUALIDADE DAS SOLUGOES

ADOGAO DO ALGORITMO DEFESA DA
MAIS EFICIENTE COMO 2
PADRAO NO SOFTWARE DISSERTACAO

Fonte: Autor.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para melhor organizacdo do capitulo, os resultados obtidos em cada um dos
exemplos serdo analisados inicialmente em se¢fes separadas. No capitulo referente
as conclusoes, estes resultados serdo reunidos e, quando possivel, extrapolados.

41 EXEMPLO 1

Visando comparar as trajetérias obtidas apds o0 mapeamento e as trajetorias
retilineas supostas inicialmente, sobrepuseram-se as imagens do campo de
velocidades e das trajetérias retilineas da Figura 3.5, obtendo a Figura 4.1. A partir
dela, € possivel enxergar que 0s pulsos ultrassdnicos atravessam regides de baixa
velocidade do material, onde o defeito se encontra. Isso se traduz em um
comportamento distante do real, ja que € conhecido que os pulsos atravessam o
material pelos pontos de maior homogeneidade, que conseqguentemente geram a

maior velocidade de propagacao.

Figura 4.1 — Sobreposicdo do campo de velocidades e das trajetorias retilineas no exemplo
1 (secédo quadrada).

Fonte: Autor.

Por si s@, a consciéncia de um comportamento distante do real é suficiente para

motivar estratégias de mapeamento, que irdo se traduzir em melhoria na interpretacédo



96

dos resultados do ensaio de ultrassom, na geracao de imagens tomogréaficas e na
simulagdo computacional do ensaio. Analisando ainda alguns dados sobre a segao,
presentes na Tabela 4.1, temos que a velocidade maxima na secéo é de 4500m/s e a
minima € de 2000m/s. Isso representa uma diferenca de 2500m/s, ou seja, a menor
velocidade presente na secdo é cerca de 55,56% menor que a maior velocidade.
Jackson e Tweeton (1994) afirmam que a adoc¢do de trajetdrias retilineas ndo implica
em grandes prejuizos aos resultados de tempo de propagacéo dos pulsos quando a
diferenca de velocidades na secdo nao ultrapassa 10%. Dessa forma, a diferenca
presente na secao € muito superior a recomendada pelos autores, mais um fator que

motiva a adoc¢do de estratégias de mapeamento.

Tabela 4.1 — Informacdes sobre o exemplo 1 considerando trajetdrias retilineas.

Informacdes do exemplo 1 - Trajetorias retilineas

NUumero de trajetorias 150
Velocidade méxima na secao 4500m/s
Velocidade minima na secao 2000m/s

Area da secéo com defeitos 33%
Area da secdo integra 67%
Erro médio 9,31%
Erro maximo 31,42%
Erro minimo 0,00%
N° de trajetdrias com erro minimo 60 (40% do total)
Desvio padréao 11,45%

Fonte: Autor.

Os algoritmos deterministicos retornam o0s menores tempos de viagem
possiveis para dada malha de ndés, que ndo necessariamente coincidem com 0s
resultados que seriam obtidos no ensaio real, j& que isso s ocorreria para uma malha
com numero de nos tendendo ao infinito, que simularia um meio continuo.

Quando comparamos o tempo de propagacao dos pulsos ultrassdnicos na
secdo utilizando a hipotese de propagacdao retilinea e os algoritmos deterministicos,
na malha com o maior nivel de refinamento de nds, observa-se um erro médio de
9,31% considerando as 150 trajetdrias do exemplo, um valor ndo desprezivel. Apesar

disso, este erro € menor que o esperado, visto que cerca de 33% da area da secéo
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apresenta algum tipo de dano, danos estes bem acentuados na regido central da
secdo (menos da metade da velocidade méaxima).

Outro indicio de que o mapeamento € necessario € o erro maximo obtido na
secdo, de 31,42%. Este valor é consideravel e maior que o triplo do erro médio. Em
termos praticos, isso significa que a pior trajetoria retilinea possivel, que atravessa
completamente a regido danificada, é 31,42% mais lenta que a melhor trajetoria, que
parte dos mesmos pontos de origem e destino. Apesar disso, este erro € quase
metade da diferenca de velocidades nas areas integra e mais danificada da secéao, de
55,56%.

O erro minimo obtido na comparacao foi de 0,00%, indicando que, em algumas
trajetorias, a aproximacao retilinea coincide com a trajetoria 6tima encontrada pelos
algoritmos deterministicos. Do total de 150 trajetdrias, este erro foi encontrado em 60
(40%), um numero consideravel. Esse dado provavelmente deve-se ao fato de que
67% da secao ndo possui danos, o que faz com que muitas trajetérias retilineas sejam
as mais rapidas entre os transdutores. Estas trajetérias também contribuem para a
diminuicdo do erro médio, podendo dar uma falsa impressdo de que este € baixo,
hipotese reforgada pelo erro maximo alto, de 31,42%.

Uma grande quantidade de trajetorias retilineas 6timas ndo representa o
comportamento esperado num arranjo experimental real, jA que o concreto, por mais
bem dosado que seja, € um compdésito. Isso implica que ele € naturalmente
heterogéneo (possui trechos com agregado graudo, trechos de material cimenticio e
pequenos vazios) e dessa forma € muito pouco provavel que um pulso siga uma
trajetdria totalmente retilinea em seu interior.

ApOs o0 mapeamento das trajetérias utilizando cada um dos algoritmos
propostos no exemplo 1 (secdo quadrada), para a malha de nds mais refinada, o
resultado visual (qualitativo) € apresentado nas Figuras 4.2, 4.3 e 4.4. E importante
salientar que, tomando como limite superior o erro médio de 9,31% gerado pelas
trajetdrias retilineas quando comparadas as mapeadas, proveniente da Tabela 4.1,
trabalhou-se com uma tolerancia de erro maxima no GA e no ACS, ja que estes séo
meétodos de natureza probabilistica, que nem sempre encontram as solucdes Gtimas,
podendo conter erros.

O erro maximo do GA foi adotado com valor de 5%, buscando-se uma
diminuicdo de aproximadamente 5% do erro gerado pela hipétese de trajetorias

retilineas, ou seja, buscam-se solu¢cdes com qualidade superior. Enquanto isso, o erro
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obtido pelo ACS ja foi consideravelmente menor com a quantidade minima de vizinhos
e iteracdes (parametros variaveis do modelo), sendo por este motivo fixado em 0,5%.
No entanto, procurou-se manter os algoritmos competitivos com os deterministicos no
gue diz respeito ao tempo de processamento.

A Figura 4.2 apresenta o resultado do mapeamento do pulso ultrassénico
utilizando os algoritmos deterministicos (Dijkstra e A*). Como ambos encontram a
solucéo 6tima dos tempos de viagem do pulso, o resultado dos algoritmos € o mesmo
e eles serdo comparados apenas quantitativamente, através do tempo de

processamento.

Figura 4.2 — Resultado do mapeamento do pulso ultrassdnico no exemplo 1 (se¢éo
guadrada) para os algoritmos de Dijkstra e A* (deterministicos).

Fonte: Autor.

Observando a figura, é possivel concluir gue o0 mapeamento foi bem-sucedido,
pois é muito clara a tendéncia dos pulsos desviarem do defeito simulado, buscando o
material homogéneo, que fornece maior velocidade e consequentemente 0 menor
tempo de viagem. Esse comportamento é mais fiel ao real e era o resultado esperado.
E visivel também a grande concentracio de trajetérias em pequenos caminhos
preferenciais, no limite da area que conservou o concreto integro.

Como mostrado pela Tabela 4.1, a porcentagem de area com algum tipo de
dano na secdo é de cerca de 33%, mais que apenas o elemento central devido a
interpolacao linear das velocidades nos elementos. Como consequéncia, algumas das
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trajetorias coincidem em trechos préximos ao dano, buscando desviar deste. Em
alguns casos, estas chegam a se confundir e, na totalidade da imagem, aparenta-se
ter menos trajetorias que na Figura 4.1. Nas parcelas do material em que n&do houve
dano, € possivel observar que as trajetorias permaneceram retilineas.

Na Figura 4.3, exibe-se o resultado obtido apdés a aplicacdo do GA.
Comparando-a com a Figura 4.2, € nitida a presenca de menos trajetérias
coincidentes. Por este motivo, a secao aparenta ter mais trajetorias ao todo. Isso se
deve principalmente a natureza probabilistica do GA, que faz com que cada trajetoria
seja um problema de busca individual, guiado até seu minimo por operadores que
envolvem aleatoriedade. Com isso, as respostas se alteram a cada execucao e € rara
a obtencao de trajetérias coincidentes para dois pulsos diferentes.

Além disso, existe uma tolerancia de 5% de erro atrelada ao algoritmo, o que
faz com que as solug¢des encontradas sejam subotimas (respostas aproximadas), em
prol de um tempo de processamento menor. Caso o GA fosse executado com mais
individuos e por mais geracdes (numeros explorados posteriormente), encontraria

trajetérias mais proximas das exibidas na Figura 4.2.

Figura 4.3 — Resultado do mapeamento do pulso ultrassénico no exemplo 1 (secéo
guadrada) para o algoritmo genético (GA).

Fonte: Autor.

De fato, observa-se na Figura 4.3 que, para algumas trajetérias, o GA néo foi

7

capaz de encontrar as melhores solugbes. Essa conclusdo € obtida a partir de
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trajetorias ruins vistas na figura, como trajetorias que atravessam regioes levemente
danificadas (cores azul-escuro e verde na figura). Como o método é probabilistico,
nao existe garantia de obtencdo das melhores solucdes e, em alguns casos, 0s
resultados obtidos séo ruins. Apesar disso, devido a tolerancia baixa de erros (apenas
5%), nenhuma trajetoria apresentou um tracado muito ruim, atravessando a regiao
principal do dano, por exemplo (&reas amarelas e vermelhas da Figura 4.3).

A Figura 4.4 apresenta o resultado do mapeamento apoés a aplicacéo do ACS.
Quantitativamente, os resultados sdo consideravelmente diferentes com relacdo as
trajetorias da Figura 4.3, visto que o GA opera com uma tolerancia maxima de erro de
5%, enquanto a tolerancia de erro do ACS é de apenas 0,5%. No entanto,

gualitativamente os resultados das figuras sdo semelhantes.

Figura 4.4 — Resultado do mapeamento do pulso ultrassénico no exemplo 1 (secdo
guadrada) para o algoritmo Ant Colony System (ACS).

Fonte: Autor.

Pela tolerancia menor de erros, a Figura 4.4 se assemelha mais ao resultado
encontrado na aplicacdo dos algoritmos deterministicos e existem mais sobreposicdes
de trajetorias. No entanto, a hatureza probabilistica do algoritmo ainda se faz presente,
sendo visivel a obtencdo de algumas trajetorias subdtimas que atravessam regides
levemente danificadas (em azul-escuro na figura). Diferente do observado no GA,
regides mais danificadas, em verde, ndo foram cruzadas pelos pulsos ultrassonicos.
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Ainda que as respostas obtidas pelos algoritmos bioinspirados sejam
visivelmente diferentes das obtidas pelos deterministicos, encontram-se dentro do
esperado e considera-se que o0 mapeamento do pulso também foi bem-sucedido para
estes algoritmos.

Outro ponto interessante € que, mesmo para malhas de nés ndo muito
refinadas, as estratégias de mapeamento geram um aumento na qualidade dos
resultados muito grande e que compensa o esforco computacional despendido nessa
tarefa. Um exemplo disso é o mapeamento do pulso aplicando o algoritmo de Dijkstra
a malha de nés com refinamento minimo do exemplo, que possui apenas 36 nés

principais (Figura 4.5).

Figura 4.5 - Resultado do mapeamento do pulso ultrassénico no exemplo 1 (se¢do
guadrada) usando o algoritmo de Dijkstra na malha menos refinada (36 nds).

Fonte: Autor.

A Tabela 4.2 apresenta os erros obtidos com a utilizacdo desta alternativa.
Observa-se um erro médio de apenas 0,79% quando os tempos de viagem sao
comparados com os obtidos na aplicacdo do mesmo algoritmo na malha de n6s com
maior refinamento (2601 nés). O erro maximo obtido em uma Unica trajetria também
foi notavelmente baixo, de 2,45%, enquanto o erro minimo foi de 0,00%, encontrado
em 60 trajetorias. Isso indica que, em algumas trajetdrias, o caminho mais rapido

coincide para o0 menor e o maior nivel de refinamento da malha de nos.
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Tabela 4.2 — Erros no exemplo 1 considerando mapeamento com o algoritmo de Dijkstra na
malha menos refinada (36 nos).

Erros no exemplo 1 - Algoritmo de Dijkstra

Numero de trajetorias 150
Numero de n6s da malha 36 (minimo)
Erro médio 0,79%
Erro maximo 2,45%
Erro minimo 0,00%
N° de trajetérias com erro minimo 60 (40% do total)
Desvio padréo 0,82%

Fonte: Autor.

Nota-se que 0 numero de trajetérias 6timas (60) encontrada com a aplicacao
do algoritmo de Dijkstra na malha menos refinada coincide com a quantidade de
trajetorias 6timas encontradas com a hipétese de trajetérias retilineas. Observando
estas trajetorias mais detalhadamente, conclui-se que de fato sdo as mesmas e que
a aplicacédo de Dijkstra na malha mais pobre apenas encontrou as trajetérias 6timas
guando estas sao retilineas. Dessa forma, em uma se¢ao com maior area danificada,
€ possivel que a aplicacdo de Dijkstra em uma malha mais pobre ndo gere resultados
da mesma qualidade que os observados neste caso.

Com isso, a aplicacéo do proprio algoritmo de Dijkstra em malhas de nés mais
pobres pode ser vista como uma alternativa no fornecimento de resultados
aproximados. Essa alternativa ainda tem a vantagem de apresentar tempos de
processamento muito menores, o que se deve a grande dependéncia do algoritmo de
Dijkstra com relagdo ao numero de nos da malha utilizado no mapeamento (essa
dependéncia sera explorada posteriormente).

Em resumo, no que se refere a qualidade das solucbes, os algoritmos
deterministicos visivelmente sédo superiores, ja que sempre encontram as solucdes
Otimas para o problema das trajetérias. Enquanto isso, os algoritmos GA e ACS
possuem natureza probabilistica, trabalhando com uma tolerancia na qualidade das
solugbes em prol de um tempo de processamento competitivo. Dessa forma, as
respostas encontradas por estes métodos sdo aproximadas. Como alternativa a
aplicacao de algoritmos bioinspirados na obtenc&o de solu¢des aproximadas, existe a
possibilidade de aplicar algoritmos deterministicos como Dijkstra em malhas de nds

mais pobres.
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Em seguida, avalia-se o tempo de processamento, segundo aspecto a ser
levado em consideracdo na avaliagdo dos algoritmos. Apds a solugcdo do exemplo,
elaborou-se o grafico da Figura 4.6. Este relaciona os tempos de processamento dos
algoritmos, em segundos (escala vertical), com o numero de nds da malha do exemplo
1 (escala horizontal), englobando todos os niveis de refinamento da malha da nds,
que possui 2601 nés no nivel 10, o mais alto. Dessa forma, os tempos dos algoritmos
Dijkstra v1 (implementacéo inicial, anterior ao trabalho), Dijkstra v2, A*, GA com
toler&ncia de 5% de erro médio e ACS com tolerancia de 0,5% de erro médio séo

apresentados.

Figura 4.6 — Grafico comparativo dos tempos de processamento de todos os algoritmos

(exemplo 1).
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Fonte: Autor.

Apesar dos resultados em tempo absoluto serem diferentes de acordo com as
especificacdes de cada maquina onde o software for executado, o formato das curvas
e consequentemente a diferencga percentual entre elas se mantém, visto que o codigo
é sequencial (no paralelizado). E importante salientar que em todos os algoritmos,

exceto em Dijkstra v1, inclui-se o tempo de pré-processamento necessario para a
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montagem do grafo antes da determinacao das trajetérias. Em Dijkstra v1, o processo
de montagem do grafo é feito concomitantemente a aplicagéo do algoritmo.

Além disso, foram adicionados marcadores de tempo no software, de forma a
poder comparar o tempo de execucdo de cada uma das etapas dos algoritmos: pré-
processamento (quando existe), tempo de viagem obtido pelo algoritmo em cada
trajetoria (para comparar a qualidade das trajetorias encontradas em cada método) e
tempo total de aplicacdo. Retirando estes marcadores, o desempenho dos algoritmos
seria superior, mas como estes estdo presentes em todos os codigos, nao existe
nenhum com desvantagem nesse aspecto.

Observando a Figura 4.6, nota-se que o tempo de processamento da
implementacéo Dijkstra vl cresce exponencialmente quando comparado aos outros
algoritmos, atingindo tempo pouco superior a 20.000 segundos (cerca de 5 horas e 30
minutos) para o maior nivel de refinamento de malha de nés, enquanto o maior tempo
dentre os outros algoritmos € pouco maior que 2.000 segundos (cerca de 30 minutos).
Este comportamento ja era esperado, ja que Dijkstra vl é uma implementacéo inicial,
anterior a este trabalho.

A grande diferenca do tempo de execuc¢éo da implementacgéo inicial Dijkstra v1
em relac&o aos novos algoritmos implementados demonstra a qualidade das solugcdes
propostas quando comparadas ao que era utilizado no software TUSom. O aumento
acentuado do tempo de execucado deve-se aos fatores ja descritos na se¢do 3.1:

e Auséncia de diretivas de otimizacao intrinsecas do compilador;

e Montagem do grafo no calculo de cada trajetéria, o que é desnecessario,
dada a natureza estética do problema (o grafo € o mesmo para o céalculo
de todas as trajetdrias e nao se altera ao longo do tempo, podendo ser
montado uma Unica vez);

e Cédlculo e montagem de toda a matriz que armazena 0s pesos das
arestas do grafo (tempos de viagem entre n6s da malha), que também
sdo desnecessarios, dada a simetria dessa matriz, ja que o grafo ndo é
dirigido (custo entre os nés i e j € igual ao custo entre j e i);

e Processos lentos de ordenacéo dos tempos de viagem entre 0 n6 atual
e todos 0s outros nés nao visitados. Estes processos sao repetidos a

cada iteracdo do método;
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e Execucao do algoritmo de Dijkstra até que todos os nés da malha sejam
visitados, o que também é desnecessario, visto que este pode ser
interrompido quando se atinge o nd destino (a Unica grandeza de
interesse em cada trajetéria € o tempo de viagem entre o né origem —

transdutor emissor — e 0 n6 destino — transdutor receptor).

Ignorando questfes de implementacdo e analisando o algoritmo em si,
baseando-se também nas definicbes da secdo 2.6.1, é possivel inferir que o algoritmo
de Dijkstra apresenta grande dependéncia com relacdo ao tamanho da malha de nés
adotada na secéo, pois o problema das trajetérias é semelhante ao TSP. Dessa forma,
0 conjunto de dados do problema e consequentemente do algoritmo (devido a suas
caracteristicas) cresce exponencialmente, pois o numero de possibilidades de visita €
(n+ 1)!, sendo n o numero total de nés da malha. O termo extra deve-se a presenca
do transdutor receptor, que € um no acrescentado a malha inicial durante a montagem
do grafo. O grande namero de possibilidades existe porque cada né visitado elimina
apenas uma opc¢éao dentro de um espaco de buscas muito grande.

Como o alto tempo de processamento da implementacédo Dijkstra vl nao
permite a visualizacdo adequada dos tempos de execuc¢ao dos outros algoritmos, este
foi excluido e a escala vertical (tempo de processamento em segundos) foi reajustada,
dando origem a Figura 4.7.

Observando a figura, novamente é possivel enxergar um algoritmo que possui
desempenho inferior aos outros: 0 GA. Nas 3 primeiras malhas de nés os algoritmos
apresentam tempos de execucdo muito préximos (escala dificulta a visualizacdo), mas
na malha mais refinada, com 2601 nos, o GA chega a apresentar tempos de execuc¢ao
de pouco mais de 2200 segundos (cerca de 35 minutos), enquanto 0s outros
algoritmos apresentaram tempos muito proximos, na faixa de 600 segundos (cerca de
10 minutos). Essa diferenca é consideravel, ainda que muito menor que a diferenca
entre estes algoritmos e a implementacéo inicial Dijkstra v1.

Analisando os possiveis motivos dessa diferenca, existe a prépria adequacao
do algoritmo ao problema que se deseja resolver. Enquanto o GA é um meétodo mais
generalista, que serve para resolver inimeros problemas de otimiza¢ao, os algoritmos
de Dijkstra, A* e ACS partiram da ideia de minimizar caminhos e foram exaustivamente

testados no TSP, problema ao qual se adequaram muito bem. E, como visto
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anteriormente, o TSP possui muitos pontos em comum com 0O problema da

determinacao de trajetérias 6timas de pulsos ultrassoénicos.

Figura 4.7 — Grafico comparativo dos tempos de processamento dos algoritmos, exceto
Dijkstra v1 (exemplo 1).
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Fonte: Autor.

Outros motivos para a grande diferenca podem ser escolhas ruins do modelo
de individuo e dos operadores adotados para o GA, ja que estes possuem muitas
variacdes. Um exemplo é a adogcdo do operador de cruzamento uniforme, que se
mostra eficiente no que diz respeito a qualidade dos resultados, mas custoso
computacionalmente quando comparado a outros operadores mais simples, como sao
os cruzamentos de um ou dois pontos (LINDEN, 2006). A sua adaptacdo a morfologia
do GA baseado em ordem o torna ainda mais custoso, ja que 0s genes nao podem
ser simplesmente trocados entre pais para gerar o filho, devido a restricdo existente
no problema da néo repeticdo de nos.

O operador de mutacdo utilizado (mistura de sublistas), apesar de fornecer

bons resultados, também é mais devagar que outros operadores disponiveis, como a
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mutacgdo espontédnea de um unico gene. Além disso, o operador de mutacdo também
deve levar em conta as restricdes de nao repeticdo de nés do problema. No entanto,
a aplicacdo do operador de mutacdo é menos complexa que a do operador de
cruzamento, provavelmente o maior responsavel pelo tempo superior. A probabilidade
de mutacdao inicialmente adotada também pode ser alta demais (10%), desordenando
boas solu¢cbes geradas pelo operador de cruzamento ao invés de favorecer a busca
global de solucdes (exploration).

Também € possivel que o modelo de criacéo de individuos adotado ndo seja o
mais conveniente, ja que cada individuo é um vetor com todos os ngs elegiveis para
visita, visando a facilidade de aplicacdo dos operadores (todos individuos possuem o
mesmo tamanho) e o cumprimento da condicdo de ndo repeticdo de n6s em um
mesmo individuo. Isso faz com que, quando a malha de nés apresenta refinamento
maximo, cada individuo possua 2601 genes, ou seja, é representado por um vetor
com 2601 termos. Além disso, 0s genes que aparecem apdés o nd do transdutor
destino ndo acrescentam na avaliacdo dos individuos, mas exigem memdria para
armazenamento, instru¢des para criacado e sdo operados normalmente. Um modelo
com individuos menores, por exemplo, pode requerer menos esforco computacional.

Dessa forma, a utilizacdo do algoritmo genético ndo se justificou no exemplo 1,
ja que ele tolera solucdes com até 5% de erro médio e ainda exige mais tempo de
processamento que as outras alternativas propostas, exceto Dijkstra v1, superado
com folga por todos os novos algoritmos implementados.

Assim como o algoritmo de Dijkstra, 0 GA também depende da malha de nés
da secdo, que influencia a criacdo e o tamanho de cada individuo no modelo adotado,
além da quantidade de instrucdes que cada operador realizara em sua aplicacdo. No
entanto, essa dependéncia € muito menor e o GA é mais influenciado pelo nimero de
individuos e gera¢des adotados em sua execucao (detalhados posteriormente).

Eliminando o GA do grafico e reajustando a sua escala vertical, de forma
analoga ao que foi feito anteriormente, temos como resultado a Figura 4.8.
Novamente, o intuito é visualizar melhor a diferenca de tempo entre os algoritmos
restantes, ja que a escala da figura anterior atrapalha esta tarefa.

Os algoritmos Dijkstra v2, A* e ACS despontam como as melhores opg¢des na
resolucdo do problema das trajetorias para o exemplo 1. Analisando a figura, é
possivel confirmar o que foi visto nas figuras anteriores, constatando que o0s

algoritmos apresentam tempos de execucdo muito préximos e pequenos, entre 575 e
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625 segundos (entre 9,5 e 10,5 minutos, aproximadamente) para a malha de nés com
maior refinamento (2601 nds), o que destaca novamente a grande diferenca entre as

melhores e as piores alternativas na resolucéo do problema das trajetorias.

Figura 4.8 — Grafico comparativo dos tempos de processamento dos algoritmos, exceto
Dijkstra v1 e GA (exemplo 1).
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Fonte: Autor.

Nos niveis 1 a 5 da malha nés (até cerca de 700 nés), os tempos dos algoritmos
sdo muitos semelhantes e os pontos praticamente se sobrepdem (escala da figura
dificulta a visualizagdo). A partir disso, é possivel enxergar diferencas entre eles: no
nivel 6, o algoritmo de Dijkstra é o mais rapido, acompanho de forma muito proxima
pelo ACS e pelo A*, nesta ordem. No nivel de refinamento 7, a posicao de Dijkstra se
mantém, enquanto A* e ACS invertem-se, assumindo a segunda e terceira posicao,
respectivamente. As diferencas continuam sendo muito pequenas entre eles. No nivel
de refinamento 8, o que foi visto no nivel 6 se repete, com diferencas mais
pronunciadas entre os algoritmos. No nivel 9, A* aparenta ser o mais rapido, seguido

por Dijkstra e ACS, mais uma vez com diferengcas minimas entre eles. Por fim, no nivel
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mais alto da malha de nos (10), Dijkstra é novamente mais rapido, seguido de perto
por A*, enquanto a diferenga para o ACS, mais uma vez o mais lento entre os
remanescentes, parece aumentar.

Tendo como referéncia a interpretacéo visual do grafico, o algoritmo de Dijkstra
€ mais rapido em um numero maior de instancias do problema, mais especificamente
em 4 das 5 onde a diferenciacdo visual é possivel. Com isso, ele constitui, no
momento, a melhor abordagem para o problema das trajetérias. Apesar disso, A*
apresenta tempos muito proximos e também se mostra uma Gtima alternativa. Visando
confirmar qual € o algoritmo mais rapido, analises posteriores serdo realizadas usando
tabelas. O algoritmo ACS demonstra o grande potencial das alternativas
bioinspiradas.

O dUdnico ponto do algoritmo A* que pode ser alterado buscando obter
desempenhos superiores é o célculo da parcela de informacao heuristica da equacao
2.20. No trabalho, adotou-se o tempo de viagem em linha reta entre o n6 vizinho e o
no destino, considerando a maior velocidade presente na secdo, como informacgao
heuristica (equacao 3.2). Esse método foi adotado tendo em vista a simplicidade de
calculo e a consisténcia da heuristica (sempre fornece a solucdo 6tima).

Quando se trata do algoritmo de Dijkstra, este possui uma variagao significativa
de estrutura, chamada bidirecional. Em Dijkstra bidirecional, ao invés de partir da
origem em direcao ao destino, parte-se da origem em direcao ao destino e do destino
em direcdo a origem, alternando-os iteracao apos iteracdo ao longo do processo de
busca. O resultado € que, ao invés de gerar um circulo com todos 0s n@s visitados da
origem até o destino (como na Figura 2.26), geram-se dois circulos menores e 0
algoritmo finaliza quando estes se encontram, ja que nesse momento surge 0 caminho
minimo desejado. A alteracao do seu principio de funcionamento diminui o nimero de
nés visitados, assim como ocorre em A*, com a vantagem de ndo haver o custo
adicional do calculo da informagéo heuristica. A sua desvantagem consiste na menor
simplicidade do algoritmo, que pode gerar um c6digo menos enxuto e
consequentemente menos eficiente.

Como o ACS néo foi o algoritmo mais rapido e fornece solucdes aproximadas
(erro médio de até 0,5%), o seu uso também nado se justificou na resolucdo do
problema das trajetorias para o exemplo 1, dadas as estruturas de algoritmo
implementadas e os parametros adotados. No entanto, 0 ACS se mostrou competitivo

em tempo de processamento quando comparado aos algoritmos Dijkstra v2 e A*,
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tendo grande potencial. Um ajuste melhor de seus parametros ou a tolerancia de erros
maiores podem fazer com que ele apresente desempenho superior aos demais
algoritmos.

O resultado positivo do algoritmo ACS também abre precedentes para a
aplicacao futura de outros tipos de algoritmos de otimizagao por colonia de formigas,
como o MMAS, o Rank-based AS ou o Population-based AS, ja apresentados na
secao 2.7.1. O MMAS tende a apresentar respostas de melhor qualidade quando
comparado com o ACS, em troca de um tempo de convergéncia maior. Ambas sdo as
variacbes de melhor desempenho e mais presentes em publicagbes, seguidas pelo
Rank-based AS (DORIGO; STUTZLE, 2004). Enquanto isso, o Population-based AS
€ uma variacado mais recente que tem mostrado resultados competitivos na resolucéo
do TSP (OLIVEIRA et al., 2017).

Compilando os resultados das Figuras 4.6, 4.7 e 4.8, elaborou-se a Tabela 4.3,
tornando possivel a andlise os dados em maior detalhe. A tabela apresenta o tempo
de execucdo de cada algoritmo (em segundos) em cada uma de suas colunas. Em
suas linhas, variou-se o nivel de refinamento da malha da nés. A melhor alternativa

para cada malha (menor tempo de execucao) é destacada na cor vermelha.

Tabela 4.3 — Tempo total dos algoritmos utilizados no exemplo 1, em funcdo do tamanho da
malha de ndés da secéo.

Refinamento ’ TEMPO TOTAL DO ALGORITMO (seg.)
da malha de Numgro r r
. de nés Dijkstra  Dijkstra A* GA 5% ACS
nosS vl V2 0,5%
1 36 7,751 5,046 5,124 5,362 4,882
2 121 57,836 9,557 9,876 10,913 9,369
3 256 195,971 19,181 19,678 24,726 18,801
4 441 584,921 36,440 37,210 62,751 35,595
5 676 1364,438 64,656 66,974 120,763 65,267
6 961 2746,294 107,419 114,523 244,002 110,082
7 1296 4987,210 176,981 179,282 497,932 182,244
8 1681 8391,921 270,471 290,810 800,079 280,483
9 2116 13371,048 414,939 407,480 1305,873 417,081
10 2601 20182,649 594,593 602,191 2262,255 625,743

Fonte: Autor.
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Partindo da tabela, nota-se que o algoritmo de Dijkstra foi superior aos demais
em 5 instancias do problema, nos niveis 5, 6, 7, 8 e 10 de refinamento da malha de
nos. O algoritmo ACS foi 0 mais rapido nas 4 instancias iniciais do problema (niveis 1
a 4). O algoritmo A* foi superior em apenas 1 instancia do problema, no nivel 9.

Analisando a tabela, é possivel observar detalhes que escaparam a percepgao
nas figuras anteriores, provavelmente devido a dificuldade de se enxergar o resultado
de tempo de processamento em malhas menores na Figura 4.8. O primeiro deles é
gue o algoritmo ACS foi o melhor dentre todas as alternativas nas malhas de noés 1 a
4. Esse fato reforca o potencial ja atribuido ao algoritmo na analise das figuras. A partir
do nivel 4, seu desempenho cai, mas ele permanece sendo competitivo em relacéo
aos algoritmos mais rapidos em todos os niveis de malha de nos.

A Tabela 4.3 também reforca hipdteses ja levantadas na observacéo da Figura
4.8. Um exemplo é a superioridade de Dijkstra v2, o algoritmo que mais vezes
apresentou 0 menor tempo de processamento (5). Além disso, os melhores
desempenhos foram obtidos nas malhas de nds mais refinadas, que constituem
situacdes de maior interesse pratico, por representarem trajetérias do pulso mais
proximas das reais.

Outra ideia ja existente e reforcada pela tabela € o péssimo desempenho da
implementacgé&o inicial, que resulta em tempos da ordem de grandeza de horas,
enquanto os melhores algoritmos trabalham na ordem dos minutos. Por fim, vé-se
também que a implementacdo do GA é consideravelmente inferior aos algoritmos
Dijkstra v2, A* e ACS, mesmo aplicado com a maior tolerancia de erro médio entre
eles (5%). Apesar disso, essa implementacdo ainda € muito superior a Dijkstra v1,
atingindo tempos cerca de 9 vezes menores na maior malha de nés.

O algoritmo A*, apesar de se mostrar competitivo com relacédo aos outros dois
(Dijkstra v2 e ACS) ao longo de todos os niveis de refinamento da malha de nés, é
superior em apenas uma instancia do exemplo 1. No entanto, seu desempenho pode
estar sendo ocultado por Dijkstra v2, ja que a Tabela 4.3 exibe os tempos de todos
algoritmos. Para determinar o segundo algoritmo com melhor desempenho, elaborou-
se a Tabela 4.4. Nesta, compararam-se apenas 0s tempos de execucdo (para o
exemplo 1) de A* e ACS, calculando a diferenca percentual entre eles (quanto o
primeiro é mais lento ou mais rapido que o segundo), informacéo presente na ultima

coluna da tabela. Quando o primeiro € mais rapido, a diferenca € destacada na cor
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verde e utiliza-se o sinal negativo. Caso contrério, utiliza-se o sinal positivo e a

informacéo é vermelha.

Tabela 4.4 — Comparacao entre os tempos dos algoritmos A* e ACS no exemplo 1.

Refinamento NUmgro Tempo Tempo Diferenca
da malha de nos A* (seg.) ACS (seg.)
1 36 5,124 4,882 +4,96%
2 121 9,876 9,369 +5,41%
3 256 19,678 18,801 + 4,66%
4 441 37,210 35,595 +4,54%
5 676 66,974 65,267 +2,62%
6 961 114,523 110,082 +4,03%
7 1296 179,282 182,244 -1,63%
8 1681 290,810 280,483 + 3,68%
9 2116 407,480 417,081 - 2,30%
10 2601 602,191 625,743 - 3,76%

Fonte: Autor.

Analisando a tabela, nota-se que ACS é superior em 7 instancias do exemplo,
as 6 primeiras e o nivel 8 da malha de nés. Enquanto isso, A* é mais rapido nos niveis
7,9 e 10 da malha de nés. A maior diferenca positiva entre ambos ocorre no nivel 2,
quando A* € 5,41% mais lento que ACS. A maior diferenga negativa ocorre no nivel
10, quando A* é 3,76% mais rapido que ACS.

A partir da tabela é possivel concluir, num primeiro momento, que ACS é o
segundo melhor algoritmo para a resolucdo do problema das trajetdrias, ja que é
superior em 7 instancias, contra 3 de A*. Além disso, quando A* ele é mais lento, as
diferencas sdo maiores do que quando ele é mais rapido. No entanto, a superioridade
de ACS ocorre predominantemente nos niveis de refinamento mais baixos, o que pode
indicar um desempenho superior de A* em malhas maiores. Essa hipétese é reforcada
pelas maiores diferencas percentuais, ja que a maior superioridade de ACS é no nivel
2, enquanto a maior superioridade de A* € no nivel 10.

Quando comparamos a qualidade das respostas, A* é sempre superior, devido
a sua natureza deterministica. No entanto, como o erro associado ao algoritmo ACS
€ praticamente desprezivel (0,5%), este algoritmo sera mantido na segunda posicao,

pelo menos por enquanto.
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Dessa forma, apés a analise das Figuras 4.6, 4.7 e 4.8 e das Tabelas 4.3 e 4.4,
resultados obtidos no exemplo 1, a classificacdo dos algoritmos de acordo com o0s
critérios de qualidade de solucdes obtidas e tempo de processamento € a seguinte:
Dijkstra v2, ACS, A*, GA e Dijkstra v1. Os trés primeiros algoritmos competem de
forma muito préxima nos dois aspectos, seguidos do GA, que € consideravelmente
mais lento e fornece as solu¢des com maior erro médio. No fim da lista, encontra-se
Dijkstra v1, implementacao anterior a este trabalho, que, apesar de fornecer solucdes
otimas, € muito inferior as outras op¢des em tempo de processamento.

Com o objetivo de comparar os algoritmos aos pares com a melhor alternativa
proposta até entdo (Dijsktra v2) e visualizar melhor as diferencas de tempos entre
eles, novas tabelas foram elaboradas. A primeira delas é a Tabela 4.5, que compara
A* e Dijkstra v2, de maneira analoga a Tabela 4.4. Como ambos algoritmos séo
deterministicos e encontram as solugbes Otimas, sdo equivalentes no quesito

qualidade das solucdes obtidas.

Tabela 4.5 — Comparacao entre os tempos dos algoritmos A* e Dijkstra v2 no exemplo 1.

Refinamento Numgro Tempo Tempo Dijkstra Diferenca
da malha de nos A* (seg.) v2 (seg.)
1 36 5,124 5,046 +1,55%
2 121 9,876 9,557 + 3,34%
3 256 19,678 19,181 +2,59%
4 441 37,21 36,44 +2,11%
5 676 66,974 64,656 + 3,59%
6 961 114,523 107,419 +6,61%
7 1296 179,282 176,981 +1,30%
8 1681 290,81 270,471 +7,52%
9 2116 407,48 414,939 - 1,80%
10 2601 602,191 594,593 +1,28%

Fonte: Autor.

Analisando a tabela, a superioridade de Dijkstra v2 fica evidente, ja que este &
mais rapido que A* em 9 das 10 instancias do exemplo 1, tanto nas maiores quanto
nas menores malhas. A* é superior apenas no nivel 9. A maior diferenca positiva entre
ambos ocorre no nivel 8, quando A* é 7,41% mais lento que ACS. A maior diferenca

negativa ocorre no nivel 9, quando A* é 1,80% mais rapido que ACS. N&o é possivel
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observar tendéncias de aumento ou diminuicdo na diferenga entre os algoritmos
conforme a malha de n6s aumenta. No entanto, devido a superioridade pronunciada
de Dijkstra v2, é provavel que ele também possua desempenhos melhores em malhas
com mais nos que o exemplo 1.

Como o algoritmo Dijkstra v2 foi mais rapido que A* na maioria das instancias,
€ possivel concluir que o maior numero de visitas nodais do primeiro algoritmo
compensa o custo computacional de célculo da heuristica do segundo. Nesse caso, a
implementacéo de Dijkstra bidirecional provavelmente retornaria desempenhos ainda
melhores.

Visando comparar Dijkstra v2 com o algoritmo ACS, que demonstrou grande
potencial em sua aplicacéo inicial, elaborou-se a Tabela 4.6 de forma analoga as
Tabelas 4.4 e 4.5. Agora, também séo apresentados os parametros variaveis do
algoritmo ACS: numero de vizinhos adotados na candidate list (CL) e namero de
iteracdes. Os valores dos outros parametros ja foram definidos na secédo 3.4 e sao
fixos(m=10,=2,§=p=01,q,=05e1, =1/n.C™).

Também mostrou-se o erro médio obtido em cada nivel de refinamento da
malha de nés. E importante destacar que este erro é obtido comparando-se os tempos
de viagem dos pulsos ultrassénicos entre o ACS e o algoritmo Dijkstra v2 para um
mesmo nivel da malha de nés, e ndo tomando como referéncia a malha mais refinada.

Isso é feito visando comparar a aplicagdo dos algoritmos nas mesmas condicdes.

Tabela 4.6 - Comparagéao entre os tempos dos algoritmos ACS e Dijkstra v2 no exemplo 1.

Refinamento NL'Jme,ro _N_Ode ~Ne d~e E,rr(_J Tempo gﬁg?fa Diferenca
damalha denos vizinhos iteragdes médio ACS (seg.) V2 (seq.)
1 36 2 5 0,34% 4,882 5,046 - 3,25%
2 121 2 5 0,26% 9,369 9,557 -1,97%
3 256 2 5 0,41% 18,801 19,181 - 1,98%
4 441 2 5 0,36% 35,595 36,440 -2,32%
5 676 2 5 0,30% 65,267 64,656 + 0,95%
6 961 2 5 0,32% 110,082 107,419 +2,48%
7 1296 2 5 0,31% 182,244 176,981 +2,97%
8 1681 2 5 0,35% 280,483 270,471 +3,70%
9 2116 2 5 0,36% 417,081 414939 +0,52%
10 2601 2 5 0,35% 625,743 594,593 +5,24%

Fonte: Autor.
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Quando se trata de qualidade das solugfes, Dijkstra v2 € sempre superior ao
ACS, visto que retorna as solu¢des 6timas em todas execucgdes. No que diz respeito
ao tempo de processamento de cada um dos algoritmos (em segundos), é possivel
observar na tabela que o ACS € superior ao algoritmo Dijkstra v2 nas 4 instancias
iniciais do exemplo 1, como ja visto anteriormente na Tabela 4.3, indicando uma
superioridade em malhas menores. Nas outras 6 instancias (nivel 5 de malha de nés
em diante), o algoritmo Dijkstra v2 € melhor, indicando superioridade em malhas
maiores. Como Dijkstra v2 é mais rapido em um numero maior de niveis e estes niveis
sdo de maior interesse (trajetérias mais proximas das reais), ele também é
considerado superior no aspecto tempo de processamento.

A maior diferenca de tempo positiva entre os algoritmos ocorre na malha de
refinamento 10 (2601 nos), quando ACS € 5,24% mais lento que Dijkstra v2. A maior
diferenga de tempo negativa ocorre na malha de refinamento 1 (36 n6s), quando ACS
é 3,25% mais rapido que Dijkstra v2. Essas diferencas reforcam a ideia de que ACS
€ superior em pequenas malhas e Dijkstra v2 em grandes malhas de nds. Assim como
na Tabela 4.5, ndo é possivel enxergar uma tendéncia de aumento ou diminuicdo das
diferencas de tempo entre os algoritmos conforme a malha de nés aumenta. No
entanto, € clara a tendéncia de crescimento do tempo em maior proporcado para o
ACS, ja que este inicia a aplica¢do do algoritmo mais rapido, essa diferenca diminui e
a tendéncia se inverte conforme cresce o nivel de refinamento da malha de nés, ou
seja, ACS é cada vez mais lento que Dijkstra v2.

O ACS depende do tamanho da malha de n6s em etapas como a montagem
do grafo, mas depende em maior propor¢cdo dos parametros variaveis do algoritmo.
Agora, 0s parametros mais importantes sdo o numero de formigas, de iteracées e 0
tamanho da CL, que foram relativamente pequenos: apenas 10 formigas (valor fixado),
2 vizinhos e 5 iteragBes foram suficientes para encontrar trajetérias com erro médio
de 0,35% na malha de nos mais refinada (2601 nés). O fato do nimero minimo de
vizinhos na CL e de iteracdes ser suficiente para resolver todos os niveis de malha
pode indicar dois fatos: um exemplo simples demais ou 6timas adequacdo da
estrutura do ACS ao problema das trajetorias, calibragéo dos parametros e definicao
da informacdo heuristica, jA que o algoritmo gerou solug¢des iniciais de grande
gualidade.

Ainda na malha de nés com maior refinamento, quando analisamos a qualidade

das trajetorias obtidas pelo algoritmo ACS, de acordo com a Tabela 4.7, temos que o
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maior erro obtido dentre todas as trajetérias do exemplo 1 foi de 4,08%, um erro baixo.
Além disso, o erro minimo obtido, de 0,00%, representa 0s casos em que as trajetorias
otimas foram encontradas. Agora, o erro nulo foi encontrado em 74 trajetérias, em
comparacao com 60 para a hipotese de trajetérias retilineas. Portanto, tem-se um
namero maior e que representa 49,33% do total de trajetorias (150), indicando que o
ACS foi capaz de encontrar trajetérias Otimas mesmo quando estas ndo eram

retilineas.

Tabela 4.7 — Erros no exemplo 1 considerando mapeamento com o algoritmo ACS na malha
mais refinada (2601 nés).

Erros no exemplo 1 - Algoritmo ACS

Numero de trajetorias 150
Numero de n6s da malha 2601 (maximo)
Erro médio 0,35%
Erro maximo 4,08%
Erro minimo 0,00%

N° de trajetérias com erro minimo 74 (49,33% do total)

Desvio padréao 0,79%

Fonte: Autor.

Por fim, ainda no nivel 10 da malha de nés, o desvio padrdo das medidas de
tempo foi de 0,79%, valor 125% maior que o erro médio de 0,35% obtido na malha,
indicando um conjunto de dados que varia bem com relacdo a média, mas com valores
de erro absoluto pequenos. Dessa forma, conclui-se que o algoritmo ACS encontra
respostas com Otima qualidade, ou seja, pontos sub6timos com erros baixos na
maioria das trajetérias. Isso € realizado em tempos bastante satisfatérios, que
competem na mesma ordem de grandeza com os melhores algoritmos. Assim, a sua
aplicacgéo inicial foi bastante promissora.

Visando confirmar as observacdes feitas a partir da Tabela 4.3 e da Figura 4.7
e enxergar a variacao dos parametros do GA, elaborou-se a Tabela 4.8, de maneira
analoga a anterior, comparando o algoritmo Dijkstra v2 e o GA. Agora, 0s parametros
exibidos sdo o numero de individuos e de geracdes adotados para o GA em cada nivel
da malha de noés, com tolerancia de erro médio de até 5%. Os outros parametros do
algoritmo foram definidos na sec¢éo 3.3 (PC = 0,9, PA = 0,1 e 2 elites por geracao).

Assim como na tabela anterior, o erro médio é obtido comparando-se 0s tempos de
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viagem dos pulsos ultrassonicos entre o GA e o algoritmo Dijkstra v2 para um mesmo
nivel de malha de nés.

No que diz respeito ao tempo de processamento dos algoritmos, ja era claro o
desempenho significativamente inferior do GA. No entanto, a dimenséo das diferencas
nao era tao clara. O GA é inferior em todas as instancias do problema, se distanciando
cada vez mais de Dijkstra v2. Essa tendéncia comprova que o ritmo de crescimento
de instru¢des do GA é muito maior, sendo 6,26% mais lento que Dijkstra logo no nivel
1 da malha de nés. Na malha mais refinada, o GA ja apresenta tempo maior que o

triplo de Dijkstra v2, sendo 280,47% mais lento que este.

Tabela 4.8 - Comparacao entre os tempos dos algoritmos GA e Dijkstra v2 no exemplo 1.

Refinamento Numero A ~ Erro Tempo T_e;mpo :
damalha  de nés Individuos Geragdes médio  GA (seg.) Dijkstra Diferenca
v2 (seg.)

1 36 80 10 4,20% 5,362 5,046 + 6,26%
2 121 50 10 4,70% 10,913 9,557 +14,19%
3 256 50 15 3,75% 24,726 19,181 + 28,91%
4 441 90 15 4,77% 62,751 36,440 +72,20%
5 676 90 15 4,97% 120,763 64,656 + 86,78%
6 961 110 20 3,01% 244,002 107,419 + 127,15%
7 1296 110 20 2,75% 497,932 176,981 + 181,35%
8 1681 110 20 3,07% 800,079 270,471 + 195,81%
9 2116 120 20 3,27% 1305,873 414,939 +214,71%
10 2601 120 25 2,73% 2262,255 594,593 + 280,47%

Fonte: Autor.

Assim como o ACS, o GA também depende em maior proporcdo dos seus
parametros variaveis que do tamanho da malha de nés. Na Tabela 4.8, o numero de
individuos foi de 50 a 120. Enquanto isso, o numero de geracdes evoluiu de 10 para
25. Ou seja, o numero de individuos aumentou 140% e o de geracbes aumentou
150%, praticamente 0 mesmo crescimento para ambos.

Por outro lado, o numero de nos da malha aumentou cerca de 71 vezes (de 36
para 2601 nés). Com isso, é possivel concluir que o ritmo de crescimento dos
parametros € muito menor que o da malha, um dado positivo. Este pequeno nimero
de individuos e geracfes também se deve ao erro tolerado, de 5% para 0 GA. Quando
comparam-se 0s parametros variaveis do ACS e do GA, é possivel visualizar que com

menos individuos (10), vizinhos na CL (apenas 2) e iteracfes do método (apenas 5),
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0 ACS gera resultados muito superiores, com erro médio toleravel 10 vezes menor
(0,5%, enquanto o do GA é de 5%). Este fato também influencia o desempenho
computacional dos algoritmos e € uma das razdes pelas quais o ACS é superior
também em tempo de processamento.

No geral, o aumento do nimero de individuos e de geracdes do GA geram
diminui¢cBes semelhantes no erro médio, mas o numero de individuos impacta menos
no tempo de processamento. Dessa forma, ele foi preferido, quando possivel.

Tratando da qualidade das trajetérias obtidas, de acordo com a Tabela 4.9, na
malha de nds com maior refinamento o erro médio do GA foi de 2,73%. Apesar deste
valor ser baixo, ndo é representativo da amostra, ja que algumas trajetérias se
desviam muito da 6tima, chegando a apresentar erros de mais de 100%. A trajetéria
com o maior erro encontrado foi de 102,17%. No entanto, este erro extremo foi um
caso pontual, ja que a segunda trajetéria de maior erro € 34,16% mais lenta que a
Otima. Ainda assim, o valor do maior erro é consideravelmente superior até ao erro

maximo obtido na hipétese de trajetérias retilineas (31,42%).

Tabela 4.9 — Erros no exemplo 1 considerando mapeamento com o GA na malha mais
refinada (2601 nés).

Erros no exemplo 1 - GA

Numero de trajetorias 150
NUmero de n6s da malha 2601 (maximo)
Erro médio 2,73%
Erro maximo 102,17%
Erro minimo 0,00%
N° de trajetérias com erro minimo 7 (4,67% do total)
Desvio padréao 9,18%

Fonte: Autor.

Desta forma, quando se utilizou o mapeamento com o GA, o erro médio das
trajetérias foi menor que o das trajetorias retilineas, mas o erro maximo foi
notavelmente superior. Conclui-se entdo que o erro médio do GA é composto por
muitas trajetorias com erros baixos e acaba sendo elevado por erros pontuais muito
grandes. Uma alternativa para melhorar a qualidade dos resultados do algoritmo seria

comparar, ao fim de sua aplicacdo, a melhor trajetéria encontrada com a trajetoria
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retilinea. Caso a Ultima seja mais rapida, por mais que atravesse trechos de
heterogeneidade, é adotada. Assim, erros extremos podem ser evitados.

Novamente, a trajetoria de erro minimo encontrada foi de 0,00%. No entanto,
esse valor de erro foi obtido apenas em 7 trajetdrias (cerca de 5% do total),
demonstrando que sdo muito raros 0s casos em que se encontram as trajetérias
Otimas com os parametros utilizados. O desvio padrdo das medidas foi de 9,18%, o
que indica um conjunto de dados menos uniforme que o obtido no ACS (enquanto
neste o desvio padréo era 125% maior que o erro médio obtido, no GA ele é 235%
maior). O desvio maior € influenciado pelas medidas pontuais que destoaram muito
da média, mencionadas anteriormente.

Em suma, é possivel concluir que o uso do GA nao se justificou na resolucao
do problema das trajetérias para o exemplo 1, ja que apresentou resultados bastante
inferiores tanto em tempo de processamento quanto em qualidade das solugdes, com
erros médios de até 5% e erro maximo maior que 100% quando comparadas as
trajetérias 6timas. Dentre os quatro algoritmos implementados, o GA foi o que
apresentou o pior desempenho, apenas a frente da implementacéo inicial Dijkstra v1,
anterior ao trabalho. Apesar disso, 0 GA € muito superior a esta alternativa e outras
estruturas do algoritmo podem ser testadas no futuro.

Por fim, a implementacéo inicial Dijkstra vl também foi comparada com o
algoritmo Dijkstra v2, de forma a ter ideia da ordem de grandeza da diferenca dos
tempos de processamento. Este resultado foi reunido na Tabela 4.10. Como ambos
algoritmos s&o deterministicos, fornecem os menores tempos possiveis para a malha
de nds construida (tempos de referéncia) e ndo existe erro envolvido.

A diferenca exorbitante entre os algoritmos implementados e Dijkstra v1, ja
observada na Figura 4.6, fica comprovada pela tabela. No primeiro nivel de
refinamento de malha de nds, Dijkstra v1 € 53,61% mais lento que Dijkstra v2. A
diferenca de tempos cresce exponencialmente conforme a malha aumenta: no nivel
10 da malha de nés, o tempo de Dijkstra v1 representa cerca de 34 vezes o tempo de
Dijkstra v2, sendo 3294,36% mais lento.

A Tabela 4.8 também reforca a ideia de que todas as alternativas
implementadas, ainda que bastante diferentes entre si em todos o0s aspectos
(principios de funcionamento, qualidade das respostas e tempo de processamento),
sdo0 muito superiores ao processo de determinagdo das trajetérias adotado

anteriormente no software TUSom (Dijkstra v1).
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Tabela 4.10 — Comparagéo entre os tempos dos algoritmos Dijkstra v1 e v2 no exemplo 1.

Refinamento Numero Tempo Dijkstra Tempo Dijkstra

da malha de nés vl (seg.) v2 (seg.) DIFEEREE
1 36 7,751 5,046 +53,61%
2 121 57,836 9,557 + 505,17%
3 256 195,971 19,181 +921,69%
4 441 584,921 36,440 + 1505,16%
5 676 1364,438 64,656 +2010,30%
6 961 2746,294 107,419 + 2456,62%
7 1296 4987,210 176,981 +2717,94%
8 1681 8391,921 270,471 + 3002,71%
9 2116 13371,048 414,939 +3122,41%
10 2601 20182,649 594,593 + 3294,36%

Fonte: Autor.

Finalizada a etapa de comparagdo dos tempos de processamento dos
algoritmos, parte-se para outra questdo. E conhecido que os algoritmos Dijkstra v2,
A*, GA e ACS possuem etapas de pré-processamento, em que monta-se o grafo que
representa a malha da secao transversal de concreto para a qual deseja-se mapear
0s pulsos. Tomando como referéncia a melhor alternativa na resolugéo do problema
das trajetorias até o momento, o algoritmo Dijkstra v2, montou-se a Tabela 4.11,
comparando o tempo de pré-processamento necessario com o tempo de aplicacéo do
algoritmo, ambos em segundos.

Como a montagem do grafo € um processo muito semelhante para todos os
algoritmos, considera-se que nao seja necessaria a criacao de tabelas analogas para
0S outros e que esta é suficientemente representativa.

Observa-se na tabela que, enquanto na malha de menor refinamento do
exemplo 1 (36 nés) o pré-processamento representa apenas 1,80% do tempo total do
algoritmo, sendo praticamente 50 vezes menor que o tempo de aplicagcéo, na malha
de maior refinamento (2601 nés), o tempo de pré-processamento representa 80,13%
do tempo total do algoritmo, sendo 4 vezes maior que o tempo de aplicacéo.

A partir disso, € direta a conclusdo de que o tempo necessario a etapa de pré-
processamento do algoritmo cresce em um ritmo muito maior que o da aplicacéo do
algoritmo em si. Na transicao do refinamento 5 para o refinamento 6 da malha, quando
esta possuiria cerca de 725 nds, 0 tempo de pré-processamento passa a ser maior

gue o de aplicacéo do algoritmo.
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Tabela 4.11 — Comparacéo dos tempos de pré-processamento e de aplicacao do algoritmo
Dijkstra v2 no exemplo 1.

. . Tempo pré- Tempo Tempo Parcela do
Refinamento Numero .
da malha de nos process. algoritmo total todo
(seg.) (seqg.) (seqg.) (pré-process.)
1 36 0,091 4,955 5,046 1,80%
2 121 1,011 8,546 9,557 10,58%
3 256 4,548 14,633 19,181 23,71%
4 441 13,500 22,940 36,440 37,05%
5 676 31,357 33,299 64,656 48,50%
6 961 61,493 45,926 107,419 57,25%
7 1296 115,641 61,340 176,981 65,34%
8 1681 189,470 81,001 270,471 70,05%
9 2116 317,285 97,654 414,939 76,47%
10 2601 476,460 118,133 594,593 80,13%

Fonte: Autor.

As grandes parcelas do tempo utilizadas na etapa de pré-processamento
podem indicar que, para que se consigam diminui¢cdes posteriores no tempo total dos
algoritmos estudados neste trabalho, um foco maior deve ser dado a esta etapa do
codigo. Como o grafo que representa o problema das trajetorias € denso, optou-se
pela sua representacao na forma de uma matriz de adjacéncia, ja que esta, apesar de
ocupar mais memaria, apresenta maior facilidade de indexacdo e chamada dos
valores de tempo de viagem entre nés. Uma das alternativas para diminuir o tempo
de execucao da etapa de montagem do grafo seria a sua representacdo em outro
formato, como o de listas de adjacéncia, ja apresentadas na sec¢éo 2.5.2.

Outra alternativa para diminuir o tempo de execucdo dessa etapa seria adotar
formas diferentes de criacdo de malha de nés para a secao transversal de concreto,
adaptando a malha ao campo de velocidades especifico que se deseja estudar. Dessa
forma, uma malha mais pobre seria adotada em areas onde existe um campo de
velocidades mais uniforme, enquanto uma mais refinada seria adotada em areas onde
existe um gradiente maior de velocidades ou onde identifica-se que serd um caminho
de deslocamento preferencial dos pulsos ultrassdnicos. Essa abordagem é
semelhante ao que ocorre em modelos de elementos finitos, onde a malha de
elementos é enriquecida em pontos de maior interesse como descontinuidades e/ou

concentracoes de tensoes.
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Novos modelos de criacdo de malhas podem ser muito vantajosos, ja que, se
bem executados, podem diminuir muito o seu niumero total de nés, eliminando os que
forem julgados desnecessarios em cada caso. Isso faz com que o grafo que
representa o problema figue menor, o que diminui tanto o tempo de preé-
processamento quanto o de aplicacao dos algoritmos.

Para o exemplo 2, o procedimento de andlise adotado sera semelhante:
inicialmente, serdo feitas comparacdes visuais dos resultados do mapeamento das
trajetérias. Em seguida, os dados de tempo de processamento serdo apresentados
na forma de graficos e esmiucados na forma de tabelas, comparando todas as
alternativas. Determinada a melhor alternativa para a resolucdo do problema das
trajetérias nos exemplos, esta serd comparada aos pares com outros algoritmos. Por
fim, o tempo de pré-processamento dessa alternativa sera analisado. Como
diferencas, agora serdo feitas comparagdes constantes com o que foi obtido no
exemplo 1 e extrapola¢des de conclusdes, quando for possivel fazé-las.

42 EXEMPLO 2

Realizando novamente a sobreposicao das imagens do campo de velocidades
e das trajetorias retilineas, agora da Figura 3.6 (exemplo 2), temos a Figura 4.9. Mais
uma vez, os pulsos ultrassénicos atravessam regides de baixa velocidade do material,
onde os defeitos se encontram, o que constitui um comportamento distante do real e
gue demonstra a importancia da adocdo de estratégias de mapeamento do pulso

ultrassoénico.

Figura 4.9 — Sobreposicao do campo de velocidades e das trajetorias retilineas no exemplo
2 (secao retangular).

Fonte: Autor.
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Os dados da sec¢éo foram compilados na Tabela 4.12. As velocidades méaxima
e minima ndo se alteraram em relacdo ao exemplo 1, sendo de 4500m/s e 2000m/s,
respectivamente. Dessa forma, a diferenca entre elas continua sendo a mesma e a

velocidade mais baixa presente na secéo é cerca de 55,56% menor que a mais alta.

Tabela 4.12 — Informacdes sobre o exemplo 2 considerando trajetorias retilineas.

Informagdes do exemplo 2 - Trajetdrias retilineas

Numero de trajetérias 229
Velocidade maxima na se¢éo 4500m/s
Velocidade minima na sec¢éo 2000m/s

Area da sec¢&o com defeitos 58%

Area da secdo integra 42%

Erro médio 14,90%
Erro maximo 34,55%
Erro minimo 0,00%

N° de trajetérias com erro minimo 10 (4,37% do total)

Desvio padrao 9,90%

Fonte: Autor.

Quando comparamos o tempo de propagacdo dos pulsos ultrassénicos na
secao utilizando a hipotese de propagacéo retilinea e os algoritmos deterministicos
(na malha de n6s com o maior nivel de refinamento), o erro médio obtido é de 14,90%
considerando as 229 trajetérias do exemplo, um valor consideravel. Apesar disso, este
erro € menor que o esperado, visto que cerca de 58% da area da secdo apresenta
algum tipo de dano. Enquanto a area danificada aumentou de 33% para 58% do
exemplo 1 para o exemplo 2 (aumento de 25%), o erro médio supondo trajetdrias
retilineas ndo seguiu 0 mesmo ritmo de crescimento, subindo de 9,31% para 14,90%
(aumento de 5,59%). O grande numero de trajetoérias retilineas 6timas no exemplo 1
também justifica 0 menor valor de erro médio.

O erro maximo obtido na secéo foi de 34,55%, valor alto e maior que o dobro
do erro médio. Quando comparado ao exemplo 1, houve um aumento ligeiro, ja que
antes o valor era de 31,42%. Além disso, no exemplo 1 0 erro maximo era maior que
o triplo da média, o que provavelmente indica um conjunto de dados menos uniforme.
Isso se comprova através da comparacao do desvio padrao, de 11,45% no exemplo
1 (maior que a média) e de 9,90% no exemplo 2 (5% menor que a meédia). Dessa
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forma, é possivel concluir que, apesar dos erros gerados por trajetérias retilineas
serem maiores no exemplo 2, o que era esperado devido a maior area danificada da
secao, estes valores de erro variaram menos em torno da média.

O erro minimo obtido na comparacéao foi de 0,00%, indicando que, em algumas
trajetorias, a aproximacao retilinea coincide com a melhor trajetoria encontrada pelos
algoritmos deterministicos. Do total de 229 trajetérias, este erro foi encontrado em
apenas 10 (4,37% do total), o que indica que, neste exemplo, trajetorias retilineas
raramente coincidem com as 6timas, comportamento mais proximo do real e esperado
numa sec¢do mais danificada.

Apdés 0 mapeamento das trajetorias utilizando cada um dos algoritmos no
exemplo 2 (secao retangular), para a malha de nés mais refinada, o resultado visual
é apresentado nas Figuras 4.10, 4.11 e 4.12. E importante salientar que, tomando
como limite superior o erro médio de 14,90% obtido nas trajetdrias retilineas (vide
Tabela 4.12) trabalhou-se com uma tolerancia de erro de 10% no GA e de 1% no ACS.
A definicdo destes valores seguiu a mesma légica do exemplo 1: os erros do GA foram
fixados em aproximadamente 5% abaixo do gerado pelas trajetorias retilineas,
enquanto o ACS gerou solucgdes iniciais de muita qualidade, atingindo valores de erro
muito baixos com poucas iteracdes e numero de vizinhos (pardmetros variaveis do
algoritmo). Os novos valores de erro representam o dobro dos adotados no exemplo
1, o que era esperado, ja que a secao retangular € mais complexa: possui maior
namero de nos, mais defeitos e ndo € simétrica.

A Figura 4.10 apresenta o resultado do mapeamento para 0s algoritmos
deterministicos (Dijkstra e A*). Novamente, o mapeamento foi bem-sucedido, mesmo
considerando que esta secdo possui mais defeitos e de tamanhos diferentes. E muito
clara a tendéncia dos pulsos desviarem dos defeitos simulados, buscando areas
homogéneas de material para de deslocarem.

E visivel mais uma vez e em quantidade muito maior a concentracido de
trajetérias em pequenos caminhos preferenciais, entre os danos, que conservaram 0
concreto integro. Algumas inclusive caminham pelas bordas da secdo, devido a
proximidade entre os defeitos e essas regides, comportamento que nao foi visto no
exemplo 1 e pouco esperando na realidade, ja que o concreto € mais irregular nas
bordas, como consequéncia de contato com o0 ambiente externo e do seu processo
de desforma. Por mais bem vibrado que o concreto tenha sido, sempre existirdo vazios

no material, mais evidentes nas regides das bordas da secéao.



125

Como a area danificada da secéo € consideravelmente maior que no exemplo
1 (antes era de 33% e agora é de 58%), muitas das trajetérias coincidem em trechos
consideraveis, buscando desviar dos danos. Em alguns casos, estas chegam a se
confundir e, na totalidade da imagem, aparenta-se ter menos trajetérias que na Figura
3.6. Nas parcelas do material em que ndo houve dano, é possivel observar que as
trajetdrias permaneceram praticamente retilineas, apesar de serem em menor
guantidade devido a maior area danificada. Ainda € possivel observar que, mesmo
para os algoritmos deterministicos (fornecem solug¢des oOtimas), foram encontradas

trajetorias que atravessam regides de leve heterogeneidade (em azul na figura).

Figura 4.10 — Resultado do mapeamento do pulso ultrassénico no exemplo 2 (se¢éo
retangular) para os algoritmos de Dijkstra e A* (deterministicos).

Fonte: Autor.

Na Figura 4.11, exibe-se o resultado obtido apdés a aplicacdo do GA.
Comparando-a com a Figura 4.10, é visivel a presenca de menos trajetérias
coincidentes e a se¢ao aparenta ter mais trajetorias ao todo.

Além disso, agora a tolerancia de erro atrelada ao algoritmo é maior, de 10% e
€ natural que menos trajetérias se sobreponham. Inclusive, é possivel enxergar
trajetdrias ruins na figura, como a que atravessa o defeito grande e algumas outras
que passam por regides de heterogeneidade consideravel (areas amarelas e
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vermelhas da figura). Esse comportamento n&o foi observado no exemplo 1,
provavelmente devido & menor tolerdncia de erro dos algoritmos e a maior
simplicidade do exemplo, que possuia menor area danificada. No exemplo 1, as
trajetérias atravessaram apenas as regifes azul-escuras e verdes, que apresentam

heterogeneidades leves.

Figura 4.11 - Resultado do mapeamento do pulso ultrassénico no exemplo 2 (segéo
retangular) para o algoritmo genético (GA).

Fonte: Autor.

A Figura 4.12 apresenta o resultado do mapeamento apos a aplicagéo do ACS.
Quantitativamente, os resultados sdo consideravelmente diferentes com relacdo as
trajetorias da Figura 4.11, visto que o GA opera com uma tolerancia de erro de 10%,
enquanto a tolerancia de erro do ACS é de apenas 1%. No entanto, os resultados das
figuras sdo semelhantes.

Apesar de serem parecidas, a Figura 4.12 se assemelha mais ao resultado
encontrado na aplicacdo dos algoritmos deterministicos e existem mais sobreposi¢cdes
de trajetdrias. No entanto, ainda € visivel a obtencdo de algumas poucas trajetérias
ruins, inclusive a que passa pelo defeito grande, obtida também no GA, e outras
atravessando regifes de heterogeneidades mais pronunciadas.
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Figura 4.12 - Resultado do mapeamento do pulso ultrassénico no exemplo 2 (secdo
retangular) para o algoritmo Ant Colony System (ACS).

Fonte: Autor.

Mesmo com a presenca de algumas trajetérias ruins nos métodos
bioinspirados, de natureza probabilistica e aproximada, considera-se que o pulso foi
mapeado com sucesso mais uma vez e 0s resultados encontram-se dentro do
esperado, j4 que a tendéncia de desvio dos danos é clara nas Figuras 4.10, 4.11 e
4.12.

Aplicando o algoritmo de Dijkstra & malha mais pobre do exemplo 2 (apenas os
44 nos principais), assim como foi feito no exemplo 1, tém-se a Figura 4.13. De acordo
com a Tabela 4.13, o erro médio obtido foi de apenas 1,37% quando comparado com
a aplicacdo do mesmo algoritmo na malha de maior refinamento (3131 nds), quase o
dobro do valor encontrado no exemplo 1 (0,79%), o que € esperado para uma se¢ao
com maior area danificada. O erro maximo obtido também foi muito baixo, de 3,00%,
e novamente é superior ao do exemplo 1, de 2,45%.

Enquanto isso, o erro minimo foi de 0,00%, encontrado em apenas 10
trajetorias (4,37% do total de 229). Estas 10 trajetérias coincidem com o ndmero
encontrado com a hipétese de trajetérias retilineas, indicando que, assim como no
exemplo 1, a aplicacdo do algoritmo de Dijkstra na malha menos refinada encontrou

as trajetorias 6timas apenas quando estas eram retilineas.
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O numero de trajetorias 6timas (10) também é notadamente menor que o
namero encontrado no exemplo 1 (60). O ocorrido deve-se provavelmente ao fato da
secdo do exemplo 2 possuir mais danos. No geral, observa-se que os valores de erro
obtidos foram muito baixos, demonstrando que a utilizacdo do algoritmo de Dijkstra
na malha menos refinada é uma alternativa rapida de mapeamento do pulso e que

fornece 6timos resultados aproximados.

Figura 4.13 - Resultado do mapeamento do pulso ultrassénico no exemplo 2 (segéo
retangular) usando o algoritmo de Dijkstra na malha menos refinada (44 nés).

Fonte: Autor.

Tabela 4.13 — Erros no exemplo 2 considerando mapeamento com o algoritmo de Dijkstra
na malha menos refinada (44 nos).

Erros no exemplo 2 - Algoritmo de Dijkstra

NUmero de trajetérias 229
NuUmero de nés da malha 44 (minimo)
Erro médio 1,37%
Erro maximo 3,00%
Erro minimo 0,00%
N° de trajetérias com erro minimo 10 (40% do total)
Desvio padrao 0,82%

Fonte: Autor.
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Elaborando o gréfico de tempo de processamento (em segundos) pelo nimero
de nés da malha da secado para todos os algoritmos, tem-se a Figura 4.14. Agora, a
escala horizontal engloba um total de 3131 nds no nivel mais alto de refinamento da
malha (nivel 10). Essa malha € maior que a do exemplo 1, que possuia 2601 nds no

nivel mais refinado. Houve um aumento de 530 nos (cerca de 20%).

Figura 4.14 — Grafico comparativo dos tempos de processamento de todos os algoritmos

(exemplo 2).
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Fonte: Autor.

Analisando a Figura 4.14, conclui-se que o resultado obtido no exemplo 1 se
repete. O algoritmo Dijkstra v1 apresenta desempenho significativamente inferior se
comparado aos outros, atingindo tempos de quase 65.000 segundos (cerca de 18
horas) para o maior nivel de refinamento de malha, enquanto o maior tempo dentre
os algoritmos restantes é de menos de 5.000 segundos (cerca de 1 hora e 20 minutos).

Este comportamento ja era esperado, ja que esta € uma implementacéo inicial,
anterior a este trabalho, e os motivos do aumento acentuado do tempo de execucgao

de Dijkstra v1 em relacdo aos outros algoritmos ja foram explorados no exemplo 1.
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O tempo de execucéo de Dijkstra vl no exemplo 2 também € muito superior ao
do exemplo 1, subindo de 20.000 para 65.000 segundos, ou seja, um aumento de 20%
na malha de nos gerou um aumento de 225% no tempo de processamento do
algoritmo. Este aumento comprova a grande dependéncia do algoritmo de Dijkstra em
relagdo ao tamanho da malha de nés, também j& explorado no exemplo 1.

Como o alto tempo de processamento da implementacdo Dijkstra vl nao
permite a visualizacdo adequada dos tempos de execucao dos outros algoritmos, este
foi excluido do grafico e a escala vertical (tempo de processamento em segundos) foi

reajustada, dando origem a Figura 4.15.

Figura 4.15 - Grafico comparativo dos tempos de processamento de todos os algoritmos,
exceto Dijkstra v1 (exemplo 2).
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Fonte: Autor.

Observando a figura, € imediata a conclusédo de que o GA mais uma vez se
destaca negativamente, sendo o algoritmo de pior desempenho depois de Dijkstra v1.
Nas 3 malhas de nos iniciais, todos os algoritmos apresentam tempos de execu¢ao

muito préximos, com pontos que praticamente se sobrepdem (escala dificulta a



131

visualizac¢éo). J& para a malha mais refinada, com 3131 nés, o GA chega a apresentar
tempos de execucgéo de pouco mais de 4750 segundos (cerca de 1 hora e 20 minutos),
enguanto os outros algoritmos apresentaram tempos muito préximos, na faixa de 1150
segundos (cerca de 19 minutos), uma diferenca consideravel, ainda que muito menor
que a diferenga entre estes algoritmos e a implementagao inicial Dijkstra v1.

Os possiveis motivos para a diferenca de tempos entre GA e 0s outros
algoritmos ja foram explorados no exemplo 1: possivel inadequacao da estrutura do
GA escolhida ao problema das trajetérias, modelo de criacéo de individuos ineficiente
e/ou operadores de cruzamento e mutagcdo computacionalmente custosos.
Novamente, a utilizacdo do algoritmo genético ndo se justificou no exemplo em
guestao, ja que ele tolera solugcdes com até 10% de erro médio e ainda apresenta
tempos de processamento maiores que os das outras alternativas propostas.

Eliminando o GA do grafico e reajustando a escala vertical, de forma anéloga
ao que foi feito anteriormente, temos como resultado a Figura 4.16. Mais uma vez, 0s
algoritmos Dijkstra v2, A* e ACS despontam como as melhores opc¢fes na resolucéo
do problema das trajetérias, com desempenhos semelhantes.

Analisando a figura, é possivel confirmar o que foi visto nas figuras anteriores,
constatando que os algoritmos apresentam tempos de execu¢do muito pequenos e
proximos, entre 1100 e 1200 segundos (cerca de 18 a 20 minutos) para a malha de
maior refinamento (3131 nés). Nos niveis de refinamento da malha 1 a 4 (até cerca
de 600 nds), os tempos dos algoritmos sdo muitos semelhantes e os pontos
praticamente se sobrepdem (escala dificulta a visualizacao).

A partir do nivel 5, & possivel enxergar diferencas entre eles: nos niveis 5 e 6,
o algoritmo de Dijkstra € o mais rapido, seguido por A* e pelo ACS. No nivel de
refinamento 7, as posicées de Dijkstra e A* invertem-se, enquanto ACS mantém a
terceira posicao. Nos niveis de refinamento 8 e 9, ocorre 0 mesmo que nos niveis 5 e
6 (Dijkstra mais rapido, seguido por A* e ACS). Por fim, no nivel 10 da malha de nos,
os tempos de Dijkstra e A* praticamente se sobrepdem, enquanto a diferenca para o
ACS, mais uma vez o0 mais lento entre 0os remanescentes, parece aumentar.

Tendo como referéncia a interpretacéo visual do grafico, o algoritmo de Dijkstra
€ mais rapido em um numero maior de instancias do problema, assim como ocorreu
no exemplo 1. No entanto, agora ele é seguido de muito perto por A*, que também se
mostra uma o6tima alternativa, diferentemente do que ocorreu no exemplo 1, onde a

segunda melhor alternativa encontrada foi o algoritmo ACS. Visando esclarecer as
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melhores alternativas, ainda incertas, andlises utilizando tabelas serdo realizadas
posteriormente. Os algoritmos GA e Dijkstra v1 foram o quarto e o quinto melhores,
respectivamente, em ambos exemplos, sendo possivel extrapolar seus desempenhos

ruins para outras malhas com nameros maiores de nos.

Figura 4.16 - Gréafico comparativo dos tempos de processamento de todos os algoritmos,
exceto Dijkstra vl e GA (exemplo 2).
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Fonte: Autor.

Compilando os resultados das Figuras 4.14, 4.15 e 4.16, elaborou-se a Tabela
4.14, tornando possivel a analise os dados em maior detalhe. A melhor alternativa
para cada nivel de malha (menor tempo) € destacada na cor vermelha.

A partir da tabela, pode-se perceber que o algoritmo de Dijkstra foi superior aos
demais em 4 instancias do problema, nos niveis 5, 6, 8 e 9 de refinamento da malha
de nés. O algoritmo A* também foi superior em 4 instancias do problema, nos niveis
1, 2, 7 e 10 da malha de nds. O algoritmo ACS foi o mais rapido em 2 instancias,

apenas nos niveis 3 e 4.
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Tabela 4.14 — Tempo total dos algoritmos utilizados no exemplo 2, em fungéo do
tamanho da malha de nos da secéao.

Nvelde o TEMPO TOTAL DO ALGORITMO (seg.)
Gamaina_ denos Diikstra  Dijkstra  ax GA10% ACS 1%
1 44 18622 9084 8212 8937 8352
2 147 158311 19,324 18,131 25396 18,646
3 310 678,128 40272 38,130 54,607 37,837
4 533 1927,986 74,696 73,293 132,394 72,526
5 816  4869,824 123637 130,841 275693 136533
6 1159 8933,849 209,583 216,635 531,608 229,680
7 1562  16196,882 350,722 332,424 987,109 370,026
8 2025 26721560 515441 552,867 1581311 567,487
9 2548 43862,617 771,312 787,913 2768552 820,983
10 3131 64260425 1110595 1109,516 4789,938 1168,959

Fonte: Autor.

Analisando a tabela, nota-se que existe uma igualdade maior entre 0s
algoritmos de Dijkstra e A* do que a visivel na Figura 4.16, provavelmente devido a
dificuldade de se enxergar o resultado de tempo de processamento em malhas
menores. Isso pode ser concluido a partir do fato de que ambos algoritmos foram os
melhores em 4 instancias do exemplo 2. No entanto, enxerga-se uma tendéncia de
superioridade de Dijkstra v2 em malhas maiores, ja que este é superior em niveis de
malha acima de 5. Uma conclusdo mais assertiva pode ser tirada através da
comparacao das melhores alternativas aos pares.

Novamente, o algoritmo ACS se mostrou competitivo ao longo de todos os
niveis de refinamento da malha de nés, apresentando grande potencial. No entanto,
foi o melhor algoritmo em apenas 2 instancias do exemplo 2. No exemplo 1, este havia
sido superior nos 4 niveis iniciais da malha. Este posto foi tomado pelo algoritmo A*,
gue ganhou espaco no exemplo 2: enquanto no exemplo 1 ele havia sido superior em
apenas 1 instancia, agora foi superior em 4.

Visando esclarecer a diferengca de desempenho entre os algoritmos Dijkstra v2
e A* e escolher a melhor alternativa para a resolucéo do problema das trajetorias, a
ser implementada como ferramenta padrao no software TUSom, elaborou-se a Tabela

4.15. Quando o primeiro € mais rapido, a diferenca € destacada na cor verde e utiliza-
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se o sinal negativo. Caso contrario, utiliza-se o sinal positivo e a informacdo é

vermelha.

Tabela 4.15 — Comparacao entre os tempos dos algoritmos Dijkstra v2 e A* no exemplo 2.

Refinamento Numgro ~ Tempo Tempo A* Diferenca
damalha denos Dijkstrav2 (seg.) (seg.)

1 44 9,084 8,212 +10,62%
2 147 19,324 18,131 +6,58%
3 310 40,272 38,13 +5,62%
4 533 74,696 73,293 +1,91%
5 816 123,637 130,841 -5,51%
6 1159 209,583 216,635 - 3,26%
7 1562 359,722 332,424 +8,21%
8 2025 515,441 552,867 -6,77%
9 2548 771,312 787,913 -2,11%
10 3131 1110,595 1109,516 +0,10%

Fonte: Autor.

Observando a Tabela 4.15, é possivel tirar uma conclusdo melhor embasada:
o algoritmo de Dijkstra se mostra inferior ao A* em 6 niveis de refinamento de malha
e superior em apenas 4. Apesar disso, a diferen¢a continua sendo minima: no nivel
de refinamento 10, o algoritmo de Dijkstra € apenas 0,10% mais lento que A*. Caso
nessa malha ocorresse o contrario, o algoritmo de Dijkstra provavelmente seria a
melhor opcdo a ser adotada, ja que apresentaria melhor desempenho nas malhas
mais refinadas, que representam trajetérias do pulso mais préximas das reais.
Também é possivel notar uma superioridade consistente do algoritmo A* em malhas
menores, ja que este € mais rapido nos 4 primeiros niveis de refinamento da malha
(até cerca de 500 nés). Enquanto isso, Dijkstra v2 apresenta tendéncia de
desempenho melhor em malhas de nés mais refinadas.

As maiores diferencas entre ambos ocorreram nos niveis de refinamento 1 da
malha, onde o algoritmo de Dijkstra foi 10,62% mais lento que o seu concorrente, e 8,
onde ele foi 6,77% mais rapido que A*. Como o algoritmo A* foi mais rapido que
Dijkstra v2 em um numero maior de instancias, € possivel concluir que o custo
computacional de célculo da heuristica do primeiro algoritmo foi mais vantajoso que o
maior nimero de visitas nodais do segundo no exemplo em questdo, ainda que a

diferenca total dos tempos entre os algoritmos seja pequena.
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Como no exemplo 1 o algoritmo A* era superior em apenas 1 instancia quando
comparado com Dijkstra v2 e agora € superior em 6, é possivel que o calculo da
heuristica se torne mais vantajoso conforme o niumero de nés da se¢cdo ou conforme
a area danificada aumentam. No entanto, como o algoritmo Dijkstra v2 foi superior no
primeiro exemplo, apresenta uma tendéncia de desempenho melhor em malhas de
nds mais refinadas em ambos exemplos e é muito pouco inferior na malha de nivel 10
do exemplo 2, sera eleito de forma definitiva como a melhor alternativa na resolucéo
do problema das trajetorias.

Para escolher definitivamente a segunda melhor alternativa, novamente A* e
ACS serdo comparados isoladamente, como foi feito no exemplo 1. Agrupando os
seus tempos de processamento para diferentes niveis de refinamento da malha de

noés, montou-se a Tabela 4.16.

Tabela 4.16 — Comparacao entre os tempos dos algoritmos A* e ACS no exemplo 2.

Refinamento Numero Tempo Tempo

da malha de nés A* (seg.) ACS (seg.) DIEEEE
1 44 8,212 8,352 -1,68%
2 147 18,131 18,646 -2,76%
3 310 38,130 37,837 +0,77%
4 533 73,293 72,526 + 1,06%
5 816 130,841 136,533 -4,17%
6 1159 216,635 229,680 - 5,68%
7 1562 332,424 370,026 -10,16%
8 2025 552,867 567,487 - 2,58%
9 2548 787,913 820,983 - 4,03%
10 3131 1109,516 1168,959 - 5,09%

Fonte: Autor.

Analisando a tabela, nota-se que A* é superior em 8 instancias do exemplo 2,
nos niveis 1, 2 e 5 a 10 da malha de nos. Enquanto isso, A* € mais rapido nos niveis
3 e 4. A maior diferenca positiva entre ambos ocorre no nivel 4, quando A* é 1,06%
mais lento que ACS. A maior diferenca negativa ocorre no nivel 8, quando A* € 10,16%
mais rapido que ACS.

Comparando as diferencas de tempo, vé-se que, quando A* é superior, essa
diferenca é maior do que quando ele é inferior ao ACS. Por este motivo, somado ao
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fato de A* sempre fornecer solucdes 6timas, de apresentar uma tendéncia de
desempenhos melhores em malhas maiores e devido a sua superioridade clara no
exemplo 2, que possui maiores quantidade de danos, area danificada e malha com
maior numero de ndés, consequentemente um exemplo mais complexo, optou-se pela
sua escolha como a segunda melhor opcao na resolucao do problema das trajetérias.

Dessa forma, ap0s o teste nos dois exemplos, com 0s parametros e as
estruturas adotados para cada algoritmo, as melhores opc¢des para a resolucdo do
problema das trajetérias foram, nesta ordem: Dijkstra v2, A*, ACS, GA e Dijkstra v1.
Com relacdo ao exemplo 1, as posi¢cdes de A* e ACS foram trocadas e as posicoes
restantes permaneceram inalteradas. Com isso, o algoritmo Dijkstra v2 sera
implementado no software TUSom como alternativa padréo para a determinacéo da
trajetéria de pulsos ultrassbnicos em estruturas de concreto, dado um mapa de
velocidades conhecido.

Novamente, o algoritmo escolhido como melhor alternativa (Dijkstra v2) sera
comparado aos restantes (ACS, GA e Dijkstra v1), com o intuito de visualizar as
diferencas relativas de tempos entre eles. Comparando Dijkstra v2 com o algoritmo
ACS, elaborou-se a Tabela 4.17 de forma analoga as Tabelas 4.15 e 4.16,
acrescentando os parametros variaveis do algoritmo: nimero de vizinhos adotados na
CL e numero de iteracbes. Os valores dos outros parametros ja foram definidos na
secdo34(m=10,=2,{=p=01,q,=05et,=1/n.C™).

Tabela 4.17 - Comparacgéo entre os tempos dos algoritmos ACS e Dijkstra v2 no exemplo 2.

R((ejfinamento Numqro _N_°de _ N° d~e E,rr(_) Tempo gﬁggﬁa Diferenca

amalha dends vizinhos iteragbes médio ACS (seg.) V2 (seg.)
1 44 2 5 0,67% 8,352 9,084 - 8,06%
2 147 2 5 0,90% 18,646 19,324 - 3,51%
3 310 3 5 0,97% 37,837 40,272 - 6,05%
4 533 5 20 0,96% 72,526 74,696 - 2,91%
5 816 5 80 1,00% 136,533 123,637 + 10,43%
6 1159 6 100 0,99% 229,680 209,583 +9,59%
7 1562 6 200 1,00% 370,026 359,722 +2,86%
8 2025 9 190 0,99% 567,487 515,441 +10,10%
9 2548 10 320 1,00% 820,983 771,312 +6,44%
10 3131 11 900 1,00% 1168,959 1110,595 +5,26%

Fonte: Autor.
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Também calculou-se o erro médio obtido em cada nivel de refinamento da
malha de nds. Assim como na Tabela 4.6, este erro é obtido comparando-se 0s
tempos de viagem dos pulsos ultrassénicos entre ACS e Dijkstra v2 para um mesmo
nivel de refinamento da malha de nos.

A maior diferenca positiva entre os algoritmos ocorre no nivel 5 da malha de
nés (1562 noés), quando ACS é 10,43% mais devagar que Dijkstra v2. Essa diferenca
€ pouco menor quando comparada com a maior diferenca positiva entre Dijkstra v2 e
A* (o segundo melhor algoritmo), de 10,62%. A maior diferenca negativa ocorre no
nivel 1 de malha, quando ACS é 8,06% mais rapido. Com isso, vemos que ACS se
destaca especialmente nas menores malhas, sendo superior a Dijkstra v2 nas 4
primeiras instancias do exemplo 2, assim como ocorreu ho exemplo 1. A partir do nivel
de refinamento 5 da malha, Dijkstra v2 € sempre superior.

Novamente, os parametros variaveis do ACS influenciaram mais a sua
execucdo que o tamanho da malha de nos: apenas 10 formigas (valor fixado), 11
vizinhos e 900 iteracfes foram suficientes para encontrar trajetérias com erro médio
de 1,00% na maior das malhas (3131 naos).

Diferentemente do que ocorreu no exemplo 1, onde a quantidade minima de
vizinhos e iteracdes (2 e 5, respectivamente) foram suficientes para resolver o
exemplo com erro menor que 0,5% em todos os niveis de malha, agora o nimero de
vizinhos e iteracdes subiu bastante. Isso se deve a maior area danificada, numero de
noés e complexidade geral do exemplo 2, confirmando a hipdtese levantada no
exemplo 1. Comparando o primeiro e ultimo niveis da malha de nés, o numero de
vizinhos na CL aumentou de 2 para 11 (aumento de 450%), enquanto o nimero de
iteracfes aumentou de 5 para 900 (aumento de 17.900%).

Quando analisamos a qualidade das trajetorias obtidas pelo algoritmo ACS no
nivel 10 da malha de nés, vide Tabela 4.18, o maior erro obtido em uma Unica trajetoria
foi de 8,18%, um valor relativamente baixo, dada a complexidade do exemplo 2. Além
disso, o erro minimo obtido, de 0,00%, representa 0s casos em que as trajetorias
otimas foram encontradas pelo algoritmo. A diferenca é que, agora, este erro foi
encontrado em 35 trajetérias (para as trajetorias retilineas haviam sido 10), nimero
maior e que representa 15,28% do total de trajetérias (229). Isso indica que o ACS é
capaz de encontrar trajetdrias 6timas mesmo quando estas ndo sao retilineas, um

sinal de seu bom desempenho.
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Tabela 4.18 — Erros no exemplo 2 considerando mapeamento com o algoritmo ACS na
malha mais refinada (3131 nés).

Erros no exemplo 2 - Algoritmo ACS

Numero de trajetorias 229
Numero de n6s da malha 3131 (méximo)
Erro médio 1,00%
Erro maximo 8,18%
Erro minimo 0,00%

N° de trajetérias com erro minimo 35 (15,28% do total)

Desvio padréo 1,56%

Fonte: Autor.

Ainda na malha de nés mais refinada, o desvio padrdo das medidas de tempo
foi de 1,56% (56% maior que ao erro médio), indicando um conjunto de dados
relativamente uniforme e que varia pouco em relagdo a média. Dessa forma, conclui-
se que o algoritmo ACS encontra respostas com 6tima qualidade, ou seja, pontos
sub6timos com erros baixos na maioria das trajetorias. I1sso é realizado em tempos
bastante satisfatérios, que competem na mesma ordem de grandeza com os melhores
algoritmos. Assim, a sua aplicagao inicial foi bastante promissora.

Apesar disso, o ACS nao foi o algoritmo mais rapido e fornece solucdes
aproximadas (erro médio de até 1%). Dessa forma, seu uso ndo se justificou na
resolucao do problema das trajetérias para os exemplos 1 e 2 (para as estruturas do
algoritmo implementadas e com os parametros adotados).

Com o intuito de enxergar também a variacdo dos parametros do GA, elaborou-
se a Tabela 4.19, de maneira analoga a anterior, comparando o algoritmo Dijsktra v2
e 0 GA. Agora, os parametros exibidos sdo o numero de individuos e de geracfes
adotados para o GA em cada nivel de refinamento da malha, com tolerancia de erro
meédio de até 10%. Os outros parametros do algoritmo foram definidos na secédo 3.3
(PC=0,9, PA=0,1 e 2 elites por geracao). Assim como na Tabela 4.17, o erro médio
€ obtido comparando-se os tempos de viagem dos pulsos ultrassénicos entre o0 GA e
o algoritmo Dijkstra v2 para um mesmo nivel da malha de noés.

No que diz respeito ao tempo de processamento dos algoritmos, ja era claro o
desempenho significativamente inferior do GA. No entanto, a dimensdo destas
diferencas ndo era evidente. Surpreendentemente, o GA é superior a Dijkstra v2 em

1 das instancias do exemplo 2, o nivel 1 da malha de nds, em que é 1,62% mais
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rapido. A partir deste nivel, a diferenca entre ambos cresce de forma acentuada e o
GA chega a ser 331,29% mais lento na maior malha de nos (3131 nés).

Assim como o ACS, o GA também depende em maior propor¢cdo dos seus
parametros variaveis do que do tamanho da malha de nés. Na Tabela 4.19, estes
parametros variaram ainda menos que no ACS. O numero de individuos foi de 50 a
120 da malha mais pobre para a mais refinada. Enquanto isso, o numero de geragdes
evoluiu de 15 para 25 neste mesmo intervalo. Ou seja, 0 numero de individuos
aumentou 140% e o de geracbes aumentou 66,67%, enquanto o niumero de nés da
malha aumentou cerca de 71 vezes (de 44 para 3131 nds), assim como no exemplo
1.

Tabela 4.19 - Comparagédo entre os tempos dos algoritmos GA e Dijkstra v2 no exemplo 2.

Refinamento Numero A ~ Erro Tempo T_e;mpo :
damalha  de nés Individuos Geragdes médio  GA (seg.) Dijkstra  Diferenca
v2 (seg.)

1 44 50 15 9,56% 8,937 9,084 -1,62%
2 147 50 15 8,23% 25,396 19,324  +31,42%
3 310 50 20 8,67% 54,607 40,272  + 35,60%
4 533 70 20 8,95% 132,394 74,696 +77,24%
5 816 80 20 9,25% 275,693 123,637 + 122,99%
6 1159 90 20 9,27% 531,608 209,583 + 153,65%
7 1562 100 20 9,82% 987,109 359,722 + 174,41%
8 2025 100 20 9,92% 1581,311 515,441 + 206,79%
9 2548 120 20 8,02% 2768,552 771,312 + 258,94%
10 3131 120 25 9,87% 4789,938 1110,595 + 331,29%

Fonte: Autor.

Quando comparado ao exemplo 1, alguns numeros sao iguais: ambos
apresentaram 120 individuos e 25 geracfes na malha de nés mais refinada. Apesar
de ser um dado que causa estranhamento, ja que o exemplo 2 possui mais danos e
uma malha de ndés maior, essa igualdade se justifica devido ao erro médio menor
tolerado no exemplo 1, de 5%, enquanto no exemplo 2 € de 10%, o dobro.

Quando trata-se da qualidade das trajetdrias obtidas pelo GA, vide Tabela 4.20,
o erro médio foi relativamente baixo, de 9,87%. No entanto, assim como no exemplo
1, algumas trajetorias obtidas foram muito ruins, problema exacerbado pelo exemplo
mais complexo. A trajetoria mapeada com maior erro € 515,36% mais lenta que a

otima (no exemplo 1 era 102,17%). Acompanhando também a tendéncia do exemplo
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1, este erro extremo foi um caso pontual, ja que a segunda trajetoria de maior erro
apresenta 130,15% de diferenca em relacdo a 6tima (no exemplo 1 era de 34,16%).
Ambos valores sdo consideravelmente superiores ao erro maximo obtido com a

hipbtese de trajetdrias retilineas (34,55%).

Tabela 4.20 — Erros no exemplo 2 considerando mapeamento com o GA na malha mais
refinada (3131 nds).

Erros no exemplo 1 - GA

NUmero de trajetérias 229
Numero de nés da malha 3131 (maximo)
Erro médio 9,87%
Erro maximo 515,36%
Erro minimo 0,00%
N° de trajetérias com erro minimo 1 (0,44% do total)
Desvio padrdo 35,95%

Fonte: Autor.

Assim como no exemplo 1, quando se utilizou o mapeamento com o GA, o erro
médio das trajetorias foi menor que o das trajetérias retilineas, mas o erro maximo foi
notavelmente superior. Conclui-se entdo que o erro médio do GA é composto por
muitas trajetérias de erros baixos e acaba sendo elevado por erros pontuais muito
grandes, comportamento que provavelmente se repetiria em novos exemplos.
Possiveis solucbes para estes erros extremos foram discutidas no exemplo 1.

Novamente, a trajetéria de erro minimo encontrada foi de 0,00%. No entanto,
esse valor foi obtido apenas em 1 trajetdria (0,44% do total). No exemplo 1, o erro de
0,00% foi obtido em 7 trajetdrias (cerca de 5% do total), um namero maior, esperado
pela menor complexidade do exemplo. Observando estes resultados, é clara a
tendéncia do GA de encontrar respostas 6timas apenas para um namero pequeno de
trajetorias.

O desvio padrao das medidas foi de 35,95%, o que indica um conjunto de dados
menos uniforme que o obtido no ACS (enquanto neste o desvio padréao era 56% maior
que o erro médio tolerado, no GA ele é 260% maior). Comparando com o exemplo 1,
o desvio padréo do ACS diminuiu, enquanto o do GA aumentou, ndo sendo possivel
observar nenhuma tendéncia. No entanto, € clara a observacao de que grandes erros

pontuais elevam a média de erros e o desvio padrdo do GA.
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A implementacédo inicial Dijkstra v1 também foi comparada com o algoritmo
Dijkstra v2. Este resultado foi reunido na Tabela 4.21. Como ambos algoritmos séao

deterministicos, fornecem os tempos de referéncia e néo existe erro envolvido.

Tabela 4.21 — Comparacao entre os tempos dos algoritmos Dijkstra v1 e v2 no exemplo 2.

R((ajfinamento NUmgro Tempo Dijkstra Di}rlfsn:rgovz Diferenca
amalha denés vl (seg.)
(seg.)
1 44 18,622 9,084 + 105,00%
2 147 158,311 19,324 +719,25%
3 310 678,128 40,272 + 1583,87%
4 533 1927,986 74,696 +2481,11%
5 816 4869,824 123,637 + 3838,81%
6 1159 8933,849 209,583 + 4162,68%
7 1562 16196,882 359,722 + 4402,61%
8 2025 26721,560 515,441 + 5084,21%
9 2548 43862,617 771,312 + 5586,75%
10 3131 64260,425 1110,595 +5686,13%

Fonte: Autor.

A diferenca exorbitante entre os algoritmos implementados e Dijkstra v1, ja
observada na Figura 4.14, é reforcada pela tabela. No primeiro nivel de refinamento
de malha, Dijkstra v1 ja apresenta mais que o dobro do tempo de processamento de
Dijkstra v2 (é 105% mais lento). A diferenca de tempos cresce exponencialmente
conforme a malha aumenta: no nivel 10 da malha de nés, o tempo de Dijkstra v1 é
5686,13% maior que o de Dijkstra v2.

Finalizada a comparacado de tempos de processamento entre os algoritmos e
escolhidas as melhores opcdes para a resolucao do problema das trajetérias no
software TUSom, o tempo de pré-processamento da melhor alternativa (Dijkstra v2)
foi novamente comparado ao tempo total do algoritmo. O resultado desta comparacgéo
se encontra na Tabela 4.22.

Observa-se na tabela que, enquanto na malha de menor refinamento (44 nos)
0 pré-processamento representa apenas 1,83% do tempo total do algoritmo, sendo
praticamente 53 vezes menor que o seu tempo de aplicagdo, na malha de nés com
maior refinamento (3131 nds), o tempo de pré-processamento representa 76,08% do

tempo total do algoritmo, sendo 3 vezes maior que o0 seu tempo de aplicacédo. Estes
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ndmeros sdo muito semelhantes aos obtidos no exemplo 1, de 1,80% na menor malha

e 80,13% na maior.

Tabela 4.22 — Comparacao dos tempos de pré-processamento e de aplicacdo do algoritmo
Dijkstra v2 no exemplo 2.

. . Tempo pré- Tempo Tempo Parcela do
Refinamento Numero :
da malha de nos process. algoritmo total todo
(seg.) (seqg.) (seqg.) (pré-process.)
1 44 0,150 8,062 8,212 1,83%
2 147 1,846 16,285 18,131 10,18%
3 310 8,188 29,942 38,130 21,47%
4 533 24,419 48,874 73,293 33,32%
5 816 57,972 72,869 130,841 44,31%
6 1159 115,166 101,469 216,635 53,16%
7 1562 202,564 129,860 332,424 60,94%
8 2025 378,627 174,24 552,867 68,48%
9 2548 575,726 212,187 787,913 73,07%
10 3131 844,107 265,409 1109,516 76,08%

Fonte: Autor.

Assim, novamente observa-se que 0 tempo necessario a etapa de pré-
processamento do algoritmo cresce em um ritmo muito maior que o da aplicacdo do
algoritmo em si, passando a ser maior que este quando a malha possui cerca de 1030
nos. A partir das observactes, é possivel afirmar que em malhas maiores o pré-
processamento ira ocupar parcelas cada vez maiores do tempo total de
processamento. Apesar disso, ele aparenta apresentar um comportamento
assintético, ou seja, as parcelas do tempo total consumidas pelo pré-processamento

aumentam de um nivel de malha para outro, mas em propor¢ao cada vez menor.
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5 CONCLUSOES

A hipoétese de trajetdrias retilineas (Figuras 4.1 e 4.9) gerou erros maximos da
faixa de 30%, valores elevados, reforcando a importancia do mapeamento dos pulsos.
Como esperado, o erro foi superior no exemplo 2 devido & maior area danificada da
secao transversal. Ainda para as trajetorias retilineas, o erro nulo foi obtido em 40%
das trajetorias do exemplo 1 e em 4,37% das trajetorias do exemplo 2, indicando que
nestas a trajetdria retilinea coincide com a melhor encontrada pelos algoritmos
deterministicos.

Essas diferencas devem-se a menor area danificada da sec¢éo transversal no
exemplo 1. No exemplo 2, o comportamento é mais préximo do esperado em uma
secao experimental, que possui trechos de heterogeneidade intrinsecos ao material
concreto, por mais bem dosado que seja. Essa heterogeneidade faz com que seja
muito pouco provavel que um pulso siga uma trajetdria totalmente retilinea. Além
disso, a secao transversal do exemplo 2 possui uma parcela maior de area danificada,
0 que faz com que os pulsos desviem das heterogeneidades e pouco provavelmente
um pulso retilineo seja 6timo.

ApOs o processo de determinacdo das trajetérias do pulso ultrassdnico
utilizando os algoritmos propostos, € possivel concluir que o processo foi bem-
sucedido, tomando como referéncia as Figuras 4.2 a 4.4, referentes ao exemplo 1, e
4.10 a 4.12, referentes ao exemplo 2. Observa-se que, ap6s a aplicacdo dos
algoritmos, os pulsos desviaram das heterogeneidades simuladas na secao
transversal, um comportamento mais fiel ao real. Com a hipo6tese das trajetorias
retilineas, apresentada nas Figuras 4.1 e 4.9, para os exemplos 1 e 2,
respectivamente, vemos que o pulso trilhava caminhos muito diferentes no interior das
secoes, atravessando zonas de heterogeneidade pronunciada, cenario muito distante
do real.

Em razdo da sua natureza deterministica, os algoritmos de Dijkstra e A*
fornecem as melhores solugdes possiveis para problema das trajetorias, dada uma
malha de nés implementada computacionalmente na forma de grafo. Isso ndo significa
gue estas respostas coincidiriam perfeitamente com as de um arranjo experimental,
ja que isso ocorreria apenas quando o numero de nés da malha computacional

tendesse ao infinito, representando o meio continuo. No entanto, sdo uma boa
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aproximagdo, dado o modelo matematico adotado, e sdo tomadas como referéncia
(possuem erro nulo) para os tempos de viagem do pulso nos exemplos estudados.

Como o erro envolvido € nulo, os algoritmos deterministicos geraram resultados
visuais melhores que os algoritmos bioinspirados. Existe grande sobreposicdo das
trajetorias e caminhos preferenciais percorridos nas parcelas de concreto integro.
Enquanto isso, nas imagens geradas pelos algoritmos bioinspirados, a sobreposicéo
de trajetérias € bem menor e foram encontradas algumas trajetorias ruins, que
atravessam os defeitos.

As trajetdrias ruins devem-se ao fato dos algoritmos bioinspirados (GA e ACS)
trabalharem com tolerancias de erro médio. Estes valores foram adotados evitando
ultrapassar os erros médios gerados pela hipotese das trajetérias retilineas. Caso isso
ocorresse, 0 mapeamento nao faria sentido, pois o software apresentaria maior custo
computacional para devolver respostas de qualidade inferior as retilineas, que podem
ser obtidas de forma imediata.

Os erros atrelados aos algoritmos bioinspirados sao facilmente visualizaveis
nas Figuras 4.3 e 4.4 para o exemplo 1, especialmente se comparadas a Figura 4.2,
mapeada pelos algoritmos deterministicos. No entanto, como o erro toleravel no
exemplo 1 é menor, trajetérias melhores séo obtidas, atravessando em alguns casos
as regibes de heterogeneidades leves (em azul-escuro e verde nas figuras). No
exemplo 2, comparam-se as Figuras 4.11 e 4.12 com a 4.10. Como o erro tolerado é
maior, algumas trajetorias obtidas apresentaram grande erro, atravessando areas com
defeitos mais pronunciados (nas cores amarelo e vermelho nas figuras). Apesar das
diferencas nas imagens, os resultados obtidos encontram-se dentro do esperado.

Analisando as Figuras 4.5 e 4.13 (exemplos 1 e 2, respectivamente), ainda é
possivel notar uma nova utilidade dos algoritmos deterministicos. O algoritmo de
Dijkstra, por exemplo, pode ser utilizado em malhas de n6s menos refinadas, visando
um mapeamento mais rapido das trajetérias do pulso ultrassénico em secdes de
concreto, pois fornece respostas aproximadas de grande qualidade. No entanto, o
algoritmo de Dijkstra em malhas mais refinadas so foi capaz de encontrar trajetorias
otimas quando estas sao retilineas. Como se repetiu para os dois exemplos, este
comportamento pode ser extrapolado para outras sec¢des.

Também elaboraram-se graficos do nimero de nés da malha pelo tempo de
processamento dos algoritmos aplicados, em segundos. Para os exemplos 1 e 2, 0s

graficos sdo apresentados nas Figuras 4.6 e 4.14, respectivamente, e incluem todos
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os algoritmos: a implementacao inicial Dijkstra vl (anterior a este trabalho), os
algoritmos deterministicos Dijkstra v2 e A* e os algoritmos bioinspirados GA e ACS.

Em ambas figuras, vé-se uma diferenca significativa entre o tempo de execucao
da implementacéo inicial Dijkstra v1 e os outros algoritmos. Os principais motivos para
o desempenho ruim deste algoritmo estdo relacionados a sua implementacéo,
principalmente na etapa da montagem do grafo e em processos de ordenagéo
ineficientes, que atrasam cada iteracdo. Desta forma, o algoritmo Dijkstra v1 € uma
alternativa inferior para a resolucao do problema das trajetorias, resultado ja esperado
por ser uma implementacao anterior ao trabalho.

Com o intuito de visualizar a diferenca de tempos entre 0s algoritmos restantes
(Dijkstra v2, A*, GA e ACS), elaboraram-se os gréaficos das Figuras 4.7 (exemplo 1) e
4.15 (exemplo 2). Observando-as, foi possivel concluir que mais uma vez um algoritmo
se destaca negativamente: o0 GA. Os motivos para o resultado negativo sdo possiveis
escolhas ruins de operadores, parametros ou estruturas, além da prépria natureza do
algoritmo, que pode néo ser a que melhor se enquadra na resolucéo do problema das
trajetorias.

Como exemplos préaticos destes motivos, podem ser citados: o modelo de
cruzamento adotado (uniforme), j& que este operador possui variagdes mais simples
(cruzamento de um ou dois pontos, por exemplo); O modelo de individuo escolhido,
gue nas maiores malhas faz com que os individuos sejam vetores demasiadamente
grandes; A probabilidade de mutacdo, adotada como 10%, que pode estar
embaralhando boas soluc¢des ao invés de contribuir para buscas globais (exploration),
que trazem variabilidade a populagcdo, diminuindo as chances de convergéncia
prematura a minimos locais.

Dessa forma, o GA é o quarto melhor algoritmo para a resolucdo do problema
das trajetorias, fornecendo as respostas com a menor qualidade dentre todas as
opcOes disponiveis e com tempos de processamento superiores a outros algoritmos,
a frente apenas da implementacdo inicial Dijkstra vl. No entanto, o GA é
consideravelmente mais rapido que Dijkstra v1, apresentando tempos cerca de 800%
menores na malha de nés mais refinada para o exemplo 1 e 1200% menores para o
exemplo 2. Além disso, o0 GA é menos dependente da malha de nés, assim como
ocorre no ACS: apenas 120 individuos e 25 geracgfes foram suficientes para resolver

o problema das trajetérias dentro do erro estipulado em ambos exemplos.
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Também existem muitas possibilidades de estruturas diferentes e o GA é alvo
constante de estudos por apresentar desempenhos extremamente satisfatérios na
resolucao dos mais diversos problemas de otimizacdo. Dessa forma, novas variacdes
estdo em constante surgimento e aprimoramento e pode-se considerar que a primeira
aplicacéo do GA néo foi em vao. Pelo contrario, ela abre a possibilidade de estudos e
aplicacdo do algoritmo com estruturas diferentes na resolugdo do problema das
trajetorias.

Nas Figuras 4.8 e 4.16 é possivel visualizar as diferencas de tempo, ainda que
pequenas, entre o0s algoritmos restantes: Dijkstra v2, A* e ACS. Partindo da
observacédo das figuras, nota-se que os algoritmos sdo bem parelhos nas instancias
iniciais do problema e, conforme o nimero de nos da malha aumenta, as diferencas
tornam-se mais pronunciadas.

A partir de uma analise visual inicial, Dijkstra aparenta ser o melhor algoritmo,
seguido de A* e ACS. Os melhores desempenhos de Dijkstra v2 foram obtidos nas
malhas de n6s mais refinadas, que constituem situacdes de maior interesse pratico
por representarem trajetérias do pulso mais proximas das reais. Usando tabelas, esta
analise foi confirmada posteriormente. Enquanto os algoritmos ACS e A* possuem
poucas variacdes de estrutura e parametros possiveis, Dijkstra possui a variagao
bidirecional, que altera significativamente o modo de operar do algoritmo, diminuindo
0 numero de visitas nodais e podendo gerar resultados ainda melhores.

Apds novas andlises na forma de tabelas, conclui-se que o algoritmo A*
apresenta uma tendéncia de melhor desempenho em malhas de nés mais refinadas,
encontra solugdes 6timas (erro nulo) e apresentou tempos de execu¢gdo menores no
exemplo 2 (mais complexo) quando comparado ao algoritmo ACS. Por estes motivos,
foi adotado como a segunda melhor opcéo. Dessa forma, a classificacao final dos
algoritmos toma a seguinte forma, em ordem decrescente de melhores tempo de
processamento e qualidade das solugbes fornecidas: Dijkstra v2, A*, ACS, GA e
Dijkstra v1. Isso implica que o algoritmo Dijkstra v2 sera implementado como
alternativa padréo da resolucéo do problema das trajetérias no software TUSom.

Apesar de ACS ser o terceiro melhor algoritmo, a sua aplicacdo foi muito
promissora. O ACS é o mais rapido em 4 instancias do exemplo 1 e em 2 instancias
do exemplo 2, apesar de trabalhar com tolerancias de erro. Além disso, apresentou

pequenas diferencas de tempo de processamento com relagdo ao melhor algoritmo,
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Dijkstra v2, sendo competitivo em todos os niveis de refinamento da malha de nés,
mesmo que apresente tendéncia de melhores desempenhos em malhas menores.

O bom desempenho de ACS deve-se em parte a uma das maiores vantagens
dos algoritmos bioinspirados, ja citada anteriormente: a menor sensibilidade com
relacdo ao tamanho da malha de nés. Para os algoritmos bioinspirados, a malha nao
impbe o0 mesmo ritmo de crescimento de dados que impde aos algoritmos
deterministicos. Além disso, a propria criacdo da familia de algoritmos de otimizacao
por colénia de formigas (ACO) tem como inspiracéo o encontro dos menores caminhos
por formigas na natureza. Desta forma, o algoritmo se adapta muito bem a esse tipo
de problema, hipétese comprovada pelo seu desempenho notavel no TSP e agora no
problema das trajetérias de pulsos ultrassénicos. O grande potencial do ACS também
abre precedentes para a aplicacdo de outras estruturas de ACO, como o0 MMAS,
Rank-based AS ou Population-based AS.

Por fim, foram elaboradas as Tabelas 4.11 e 4.22, onde compararam-se 0S
tempos das etapas de pré-processamento e de aplicacdo do algoritmo Dijkstra v2,
obtendo resultados inusitados. Em ambos exemplos, a taxa de crescimento do tempo
de pré-processamento dos algoritmos € bastante acelerada. Dada a propor¢ao deste
crescimento, € provavel que tempos ainda maiores sejam obtidos em malhas com
maior nimero de nds. Apesar disso, 0 crescimento do tempo de pré-processamento
aparenta tender para um valor limite assintdtico. Dessa forma, caso deseje-se
aprimorar ainda mais os algoritmos, a prioridade deve ser a etapa de pré-
processamento. Nesta etapa, o grafo que representa a malha da secao transversal de
concreto € montado.

O aprimoramento desta etapa pode ser feito através de novas representacées
para os grafos, como listas de adjacéncia, além de novos métodos de criacdo de
malhas, adaptados para cada campo de velocidades que se deseja estudar. Nesse
caso, adotam-se malhas mais refinadas apenas em pontos de maior interesse, onde
existem caminhos preferencias dos pulsos ou maiores gradientes de velocidades, por
exemplo, reduzindo o numero total de nés da malha.

Em resumo, apesar dos algoritmos bioinspirados (GA e ACS), foco central
deste trabalho, nédo terem apresentado o melhor desempenho dentre as alternativas
implementadas, conseguiram resolver o problema das trajetérias com tempos de
processamento muito menores que a alternativa anterior utilizada pelo software

TUSom (Dijkstra v1). Além disso o algoritmo ACS apresentou desempenho
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competitivo com relacdo aos melhores algoritmos (Dijkstra v2 e A*). Dessa forma, o
ACO, familia de algoritmos da qual o ACS faz parte, se mostra como uma alternativa
interessante na resolucdo do problema das trajetdrias e abre precedentes para o
estudo de variacdes de sua estrutura.

Os algoritmos deterministicos (Dijkstra v2 e A*), ao contrario do que se
presumia inicialmente, dada a sua caracteristica de varrer uma parcela maior do
espaco de buscas, resultaram nos menores tempos de processamento. Dessa forma,
consistem em Otimas ferramentas para a resolucédo do problema das trajetorias, com
desempenhos muito similares entre si e levemente superiores ao do ACS. Eles foram
capazes de diminuir o tempo de determinacao das trajetorias 6timas no exemplo 1 da
ordem de 5 horas e 30 minutos para menos de 10 minutos e no exemplo 2 de 18 horas
para cerca de 20 minutos. Ainda por cima, obtém trajetorias 6timas, com erro nulo.

Assim sendo, pode-se concluir que o objetivo do trabalho foi cumprido com sucesso.
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6 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Inimeras ideias surgiram ao longo deste trabalho, que se desenhou como uma
investigacgdo inicial da aplicacdo dos algoritmos bioinspirados como alternativa de
resolucdo do problema de determinagdo das trajetorias Otimas de pulsos
ultrassénicos. Como versdes iniciais de diferentes algoritmos foram propostas, uma
das sugestdes para trabalhos futuros seria investigar mais a fundo algoritmos que
demonstraram potencial. Para os algoritmos que nao tiveram um bom desempenho,
a melhor estrutura para a abordagem deste problema pode néo ter sido encontrada,
abrindo margem para essa investigacdo também.

Tratando dos algoritmos na ordem em que apareceram, o proprio algoritmo de
Dijkstra, que revelou-se como a segunda melhor alternativa para o mapeamento dos
pulsos ultrassonicos, possui algumas variagbes de estrutura, como o algoritmo de
Dijkstra bidirecional, que poderia ser implementado.

Pensando no algoritmo A*, por ser a alternativa que apresentou 0s menores
tempos de processamento em conjunto com a melhor qualidade das solucdes
(menores tempos de propagacédo do pulso possiveis para uma dada malha de nés),
podem-se pensar em novos tipos de informacédo heuristica que tém potencial para
diminuir o nimero de nés visitados, encontrando as trajetorias 6timas mais rapido.
Existe ainda o chamado algoritmo ALT (A*, Landmarks e Triangle Inequality) proposto
por Goldberg e Harrelson (2004), em que se utilizam pontos de referéncia previamente
calculados na malha para auxiliar no célculo rapido de heuristicas, diminuindo o
namero de visitas nodais e tornando o algoritmo mais eficiente. Ainda por cima, por
se utilizar da desigualdade triangular, fornece heuristicas consistentes, que produzem
sempre solucdes 6timas.

Sugere-se também a variacdo dos parametros dos algoritmos bioinspirados
(tanto do AG quanto do ACS), buscando valores que se adequem melhor ao problema
das trajetorias. O ACS, em especial, tem potencial para superar os resultados gerados
pelos algoritmos deterministicos do ponto de vista de tempo de processamento.

Pensando no GA, por exemplo, podem-se variar parametros como a
probabilidade de cruzamento, que deve variar entre 0,80 e 0,95, e a probabilidade de
mutacdo, que deve assumir valores menores, visto que o valor atual (0,10) se torna

elevado conforme o tamanho dos individuos aumenta, podendo desordenar boas
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solugdes encontradas pelo operador de cruzamento ao invés de promover a busca
global.

Atualmente, os filhos avancam a proxima geracao independentemente de sua
avaliacdo. Pode ser proposto um modelo onde, apés a criacdo dos filhos, sorteia-se
aleatoriamente se filhos ou pais serdo passados para a préxima geracdo, visando
conservar a diversidade genética, ou avaliar pais e filhos e passar os melhores a
préxima geracdo, buscando aumentar a pressdo seletiva sobre os melhores
individuos. O numero de elites, adotado como 2 no trabalho, também pode ser
aumentado, visando conservar mais individuos bem classificados, o que sacrifica
parte da variabilidade genética, mas pode gerar resultados superiores no que diz
respeito a velocidade de convergéncia do método.

Variacfes de estrutura mais radicais também séo possiveis no GA: na selecéo,
podem ser testados os modelos de selecao por torneio e ranking; No cruzamento,
podem ser testados os cruzamentos de dois pontos, o edge recombination e o
mapeamento parcial, sendo os dois ultimos provenientes da tipologia do GA baseada
em ordem (LINDEN, 2006); Na mutacédo, podem ser testados modelos de inversao de
sublistas e de permutacdo de elementos, também provenientes do GA baseado em
ordem e menos custosos computacionalmente. Por fim, o operador inver-over, que
substitui 0 cruzamento e mutacdo, proposto por Michalewicz (2004), pode ser
implementado. Seus estudos demonstraram resultados que aliam rapidez de
processamento e boa qualidade de solucbes em aplicacdes de GA baseado em
ordem. O modelo de gerac¢éo de individuos também pode ser alterado, visando gerar
individuos menores, que apresentam menos custo computacional de criacdo e
operacao.

Como proposto anteriormente, outros tipos de algoritmo da familia ACO
também podem ser implementados, como é o caso do MMAS, do Rank-based AS e
do Population-based AS (este ultimo mais recente), que séo estudados em diversos
artigos e aplicagbes do TSP, problema semelhante ao das trajetérias.

Tendo em vista o grande tempo gasto pelos algoritmos na etapa de pré-
processamento, podem-se estudar novos metodos de geracdo de malhas, talvez
utilizar softwares ja existentes na area de elementos finitos, visando gerar malhas
contextualizadas e mais inteligentes para cada campo de velocidades. Essas malhas
séo enriquecidas em trechos de maior interesse da se¢cdo, como pontos onde existe

um caminho preferencial das trajetorias do pulso ou onde existe um gradiente de
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velocidades maior. O processo de criagdo mais inteligente gera malhas que se
adequam melhor ao problema estudado e ao mesmo tempo apresentam menor
qguantidade de nds, diminuindo o tempo de montagem do grafo e de aplicacdo do
algoritmo utilizado. Além disso, outras formas de montagem do problema podem ser
adotadas na criacdo do grafo, como as listas de adjacéncia.

Pensando em aspectos computacionais, € possivel escrever o codigo de
aplicacdo dos algoritmos em linguagens de mais baixo nivel, como é o caso do
FORTRAN, ja que as operacdes desempenhadas séao relativamente simples e ndo ha
necessidade de bibliotecas elaboradas. Por ser de mais baixo nivel, a linguagem
executa as instru¢des mais rapidamente, gerando um codigo de melhor desempenho.
Esse cddigo pode ser exportado para o Pascal, linguagem na qual o software TUSom
foi elaborado, na forma de DLL, uma extensdo que executa apenas certos
procedimentos (o algoritmo em questédo), evitando a reprogramacao de todo o
software em outra linguagem. Além disso, podem ser aplicados paradigmas de
programacao paralela, como o OpenMP ou o MPI. Algoritmos como o ACS, em que
as formigas caminham paralelamente, se adequam de forma natural a este tipo de
programacao, melhorando muito seu desempenho.

Refletindo sobre passos posteriores ao ajuste de trajetérias, pode-se simular
medicbes experimentais apds a correcdo das trajetdrias e analisar o impacto do erro
proveniente dos métodos aproximados na geracdo de imagens. Isso permitiria
aumentar o nivel de erro dos algoritmos bioinspirados até um limite que n&o prejudique
tanto a qualidade das imagens, visando diminuir os tempos de execucao destes
algoritmos e melhorar seu desempenho.

Também é possivel estudar a viabilidade de uso de alternativas inteligentes,
como as redes neurais artificiais (RNAS), na geracdo de imagens. A partir de um mapa
de velocidades, com a trajetdria ja ajustada, € possivel gerar padrdes de entrada
experimental ficticios. Com essas entradas, pode-se treinar uma rede neural para que
a mesma desempenhe a tarefa inversa, ou seja, a partir de entradas experimentais
(agora reais, provindas de medi¢des), gerar melhores mapas de velocidades.

O ajuste das trajetorias permite explorar o treinamento e aplicacao futuros de
redes neurais na geracdo de melhores imagens tomograficas a partir de medicdes
experimentais, aprimorando a aplicagdo dos ensaios de ultrassom para

monitoramento e detecgao de heterogeneidades em estruturas de concreto.
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Como dito anteriormente, as ideias sdo muitas e espera-se que os leitores
possam fazer proveito de algumas dessas sugestdes e descobrir novos caminhos,

trazendo outras sugestdes que retroalimentam o processo de investigacao cientifica.
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