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RESUMO

O Planejamento de Caminho para Robds Mdveis € um tema relevante na robética autbnoma,
sendo abordado em vdrias dreas, como no futebol de robds. Este trabalho analisa o desempenho
de Algoritmos Evoluciondrios, especificamente os Diferenciais Evolutivos, no planejamento
de caminho, com foco na influéncia de diferentes operadores de muta¢ao. Foram avaliados
os algoritmos DE, SaDE, JADE, SHADE e L-SHADE, considerando operadores de muta-
¢do: "rand/1", "rand/2", "best/1", "best/2", "either-or", "current-to-rand/1", "current-to-best/1"
e "current-to-pbest/1". Inicialmente, a estratégia de comparagao foi testada em fungdes do ben-
chmark CEC2013 e, posteriormente, aplicados ao planejamento de caminhos utilizando curvas
NURBS. Os experimentos indicam que o algoritmo L-SHADE, combinado com os operado-
res "current-to-rand/1" e "rand/2", apresentaram um desempenho consistente na geracdo de
caminhos suaves e factiveis para os robos futebolistas. Os resultados sugerem que a escolha do
operador de mutagdo pode influenciar na eficiéncia de determinados algoritmos na otimiza¢ao

dos caminhos.

Palavras-chave: Robos moéveis. Algoritmos. Futebol. Inteligéncia artificial.



ABSTRACT

Path Planning for Mobile Robots is a relevant topic in autonomous robotics, being addressed
in various areas, such as robot soccer. This work analyzes the performance of Evolutionary
Algorithms, specifically Differential Evolution algorithms, in path planning, with a focus on
the influence of different mutation operators. The algorithms DE, SaDE, JADE, SHADE, and
L-SHADE were evaluated, considering the following mutation operators: "rand/1", "rand/2",
"best/1", "best/2", "either-or", "current-to-rand/1", "current-to-best/1", and "current-to-pbest/1".
Initially, the comparison strategy was tested on benchmark functions from CEC2013 and sub-
sequently applied to path planning using NURBS curves. The experiments indicate that the
L-SHADE algorithm, combined with the "current-to-rand/1" and "rand/2" operators, showed
consistent performance in generating smooth and feasible paths for the soccer robots. The re-
sults suggest that the choice of mutation operator can influence the efficiency of certain algo-

rithms in optimizing paths.

Keywords: Mobile robots. Algorithms. Soccer. Artificial intelligence.
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1 INTRODUCAO

O planejamento de caminho consiste em determinar uma sequéncia de pontos ou uma
curva no espaco que permita ao robo se deslocar de sua posicao atual até o destino desejado,
enquanto evita possiveis obstidculos no percurso (Lynch; Park, 2017). Nesse contexto, a vi-
sdo computacional, que € uma das dreas da Inteligéncia Artificial (IA), desempenha um papel
essencial ao fornecer dados sobre o ambiente. Essa drea capacita os robds a interpretar ima-
gens capturadas por cameras de video, transformando essas informag¢des visuais em dados
utilizaveis (Milano; Honorato, 2010). Um sistema de visdo computacional pode permitir o ma-
peamento de um ambiente em tempo real, identificando obstaculos e localizando o robd em
relagc@o ao seu objetivo. Essa tecnologia auxilia na criacdo de caminhos, garantindo que o robd

seja capaz de navegar de forma autbnoma em ambientes complexos (Mendiburu, 2013).

Um exemplo prético que ilustra a aplicacdo de visdo computacional no planejamento de
caminho € o IEEE Very Small Size Soccer (VSSS), uma competicdao que demonstra os avangos
da robdtica e da visdo computacional. Nessa modalidade, dois times, compostos por trés ou
cinco robds cada, se enfrentam em partidas de futebol sem qualquer controle humano direto.
Esses robds, conhecidos como robos futebolistas, sdo guiados por computadores que analisam
as imagens captadas por uma camera posicionada acima do campo e determinam as ag¢des de
cada rob6 do time (IEEE VSSS, 2024). Na Figura 1 € ilustrado o ambiente de uma partida,

onde € possivel visualizar as cameras e os robds de ambos os times no campo.

Figura 1 — Ambiente de uma partida da categoria VSSS.

Fonte: Ferreira et al., 2023.
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Na categoria VSSS, os robos futebolistas possuem dimensdes reduzidas, com didmetro
maximo de 7,5 cm e altura de até 7,5 cm, projetados para competir em um campo de apenas 1,5
m x 1,3 m. Na Figura 2, é possivel visualizar o campo e esses robds disputando uma partida que
ocorreu na Competicao Latino Americana e Brasileira de Robdtica, realizada em Uberlandia
no ano de 2015.

Figura 2 — Partida disputada na categoria VSSS durante a Competicdo Latino Americana e
Brasileira de Robdtica realizada na cidade de Uberlandia em 2015.

Fonte: https://tinyurl.com/mpevdbx5.

O planejamento de caminho para os robds futebolistas apresenta desafios significati-
vos, exigindo que eles se desloquem até a bola com a orientagdo correta voltada para o gol
adversdrio. Durante esse percurso, € fundamental buscar o menor caminho possivel, respei-
tando as restri¢cdes impostas pela curvatura maxima que o robd pode alcangar, sem ultrapassar

os limites do campo. Além disso, o robd deve evitar colisdes com outros robos.

Na literatura, encontra-se duas principais representacdes de um caminho: (i) por meio
de um conjunto de pontos, apresentado em (Ji et al., 2023) e (Ganesan; Ramalingam; Mohan,
2024), e (ii) por meio de curvas paramétricas, apresentado em (Nguyen et al., 2021) e (Riboli et
al.,2023). No primeiro caso sao gerados caminhos discretos que podem ser tteis, mas que nao
garantem suavidade. Para superar essa limitacdo, sdo utilizadas as representagdes baseadas no
segundo caso, como as curvas splines, B-splines e NURBS (Non-Uniform Rational B-Spline).
Essas representagcoes permitem a criacao de caminhos suaves e continuos, reduzindo, por exem-
plo, movimentos bruscos ao longo do percurso e, consequentemente, o desgaste dos atuadores.

Por esse motivo, tais curvas sao utilizadas com frequéncia (Ferreira; Carvalho, 2012).

Na Figura 3, € possivel visualizar, em um exemplo genérico, a diferenca entre uma


https://ufg.br/n/84092-nucleo-de-pesquisa-se-destaca-em-competicao-internacional?atr=de&locale=de
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representacao por pontos € uma representagdo por curva parametrizada. Note que, na repre-
sentacao por pontos, o caminho é marcado por coordenadas especificas que indicam locais
de interesse ou destinos intermedidrios. Essa abordagem € simples e direta, mas ndo inclui
informacgdes sobre o comportamento entre os pontos, como suavidade ou continuidade. Por
outro lado, a curva B-Spline garantiu uma transi¢do gradual entre os pontos, apresentando um

caminho suave e sem mudangas abruptas de direcao.

Figura 3 — Pontos x Curva Parametrizada.

—— B-Spline
—-@- Pontos

3.0 4

2.5 1

2.0 4

1.0 |

0.5 1

0.0 1

Fonte: Elaborada pelo autor, 2025.

Um dos métodos de navegagdo mais comuns para robds moveis, devido ao seu baixo
custo computacional, € baseado em campos vetoriais/potenciais, que utilizam vetores para in-
dicar a dire¢do e a magnitude do movimento em cada ponto do espaco, por meio da imple-
mentacao de fun¢cdes matemdticas, para atrair o robd ao objetivo e repelir de obstaculos, como
apresentado em (Santos; Filho; Freitas, 2019), (Rosa; Rosa, 2021) e (Alam et al., 2022). Além
disso, existem estudos que utilizam outras técnicas, como espumas probabilisticas em (Nas-
cimento et al., 2021), que modelam o espago de navegacdo como um conjunto de estados
probabilisticos, onde cada regido do espaco possui uma probabilidade associada de ser transi-
tavel ou de conter obsticulos. Ja os road-maps em (Ayawli et al., 2019) utilizam um Diagrama
de Voronoi, no qual o planejador emprega o algoritmo A* para identificar o menor caminho.
No entanto, hd uma tendéncia crescente em explorar solu¢des baseadas em IA, que aplicam,

por exemplo, algoritmos de aprendizado de mdquina e redes neurais para adaptar e otimizar a
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navegacdo em ambientes dindmicos, como demonstrado em (Yan, 2020) e (Li et al., 2024).

Ainda com relagdo as solugdes baseadas em IA, os Algoritmos Evoluciondrios (AEs)
também té€m se destacado como uma técnica amplamente utilizada, devido a sua capacidade
de encontrar solu¢des robustas em espagos de busca complexos (Vikhar, 2016). Exemplos de
aplicacdo incluem o trabalho em (Freitas; Cohen; Guimaraes, 2023), onde os AEs sdo utili-
zados para o planejamento de caminhos no futebol de robds por meio da implementagdo de
dois novos planejadores, DE-Spline e DE-NURBS, e em (Freitas et al., 2024), onde essa abor-
dagem € explorada na navega¢do autdonoma de drones de asa fixa, através da implementacao
do planejador DE3D-NURBS, demonstrando a versatilidade e eficidcia dos AEs em diferentes

contextos roboticos.

Nos AEs, € importante destacar os operadores de mutacao (mutadores), que desem-
penham um papel crucial. Eles s@o responsaveis por introduzir diversidade na populacdo de
solugdes, ajudando a explorar novas regides do espaco de busca e a evitar a convergéncia pre-
matura (Trivedi et al., 2017). Apesar da vasta aplicacdo de AEs na literatura, ainda hd poucas
andlises sobre o impacto de diferentes operadores de mutagdo. Algumas comparacdes entre
operadores de mutagdo ja foram realizadas, como em (Opara; Arabas, 2018), onde os mutado-
res foram avaliados com base nas fungdes do Congress on Evolutionary Computation (CEC)
2013, que constituem um conjunto de benchmarks (testes padronizados para avaliar o desem-

penho de algoritmos) amplamente utilizado na area.

No entanto, falta na literatura um estudo mais especifico do efeito dos operadores de
mutacdo no contexto de planejamento de caminho. Em geral, diferentes operadores de mu-
tacdo possuem caracteristicas distintas e sdo mais adequados para diferentes tipos de proble-
mas (Gong; Cai, 2013). Este trabalho justifica-se pela importancia de analisar o desempenho
de algoritmos evoluciondrios, especificamente, algoritmos diferenciais evolutivos, aplicados ao
planejamento de caminho, com foco na avaliacdo de diferentes operadores de muta¢ao. Assim,
este trabalho pode contribuir na aplicacio de técnicas de otimizagao evoluciondria na robdtica

movel.

Nesse contexto, este trabalho propde adaptar e testar o desempenho de um planejador,
com foco na comparacao de diferentes operadores de mutacao e sua influéncia no desempenho
do planejamento de caminhos no contexto especifico do futebol de robds, formulado como um

problema de otimizacao.



Capitulo 1. Introducdo 18

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

O objetivo geral do trabalho € analisar a influéncia dos operadores de muta¢cdo no
desempenho de algoritmos diferenciais evolutivos, aplicado ao planejamento de caminho de

robds futebolistas.

1.1.2 Objetivos especificos

Como objetivos especificos, pode-se citar:

* Confirmar a influéncia de operadores de mutacdo aplicados a problemas de otimizagao

irrestritos;

* Comparar o desempenho de operadores de mutacao aplicados ao problema de planeja-

mento de caminho;

* Comparar o desempenho de algoritmos diferenciais evolutivos aplicados ao planeja-

mento de caminho;

1.2 Organizacao do Texto

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: O Capitulo 1 apresentou a introdu¢do
deste trabalho, destacando o contexto, a motivagao e os objetivos gerais e especificos a serem
alcangados. O Capitulo 2 apresenta o Referencial Tedrico, onde sdo discutidos os conceitos
fundamentais relacionados a robds médveis, planejamento de caminho, AEs e operadores de
mutac¢do, servindo como base para o desenvolvimento do estudo. Em seguida, o Capitulo 3
descreve os métodos adotados para a andlise do desempenho dos AEs aplicados ao planeja-
mento de caminho. J4 o Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos, incluindo comparacoes
entre algoritmos e operadores de mutacdo, além da avaliacdo das métricas de desempenho. Por
fim, no Capitulo 5, sdo apresentadas as conclusdes do trabalho, assim como sugestdes para

trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo é apresentado o referencial tedrico necessdrio para o desenvolvimento
deste trabalho. Na Secdo 2.1, sdo abordados os conceitos fundamentais sobre robds moveis,
destacando sua importancia e aplicacOes. Em seguida, a Subsecao 2.1.1 detalha o modelo ci-
nematico do robd, com foco nos robos diferenciais utilizados em futebol de robds. A Secdo 2.2
explora o planejamento de caminho, discutindo técnicas como métodos vetoriais e probabi-
listicos. A Secdo 2.3 discute o método dos algoritmos evoluciondrios e apresenta alguns dos
mais comuns: DE, SaDE, JADE, SHADE, L-SHADE. Por fim, a Sec¢do 2.4 discute os opera-
dores de mutag@o em algoritmos diferenciais evoluciondrios, abordando suas caracteristicas e

aplicacdes no planejamento de caminho.

2.1 Robos moveis

A robdtica mével € uma drea de pesquisa que se dedica ao estudo e desenvolvimento
de técnicas para os robds que sdo capazes de se mover em diferentes tipos de ambientes, sejam
eles terrestres, aqudticos ou aéreos (Santos; Filho; Freitas, 2019).

Com o avanco acelerado da economia comercial e da manufatura inteligente, a demanda
por robds moéveis (RMs) flexiveis, adaptdveis e inteligentes estd aumentando rapidamente (Xu
et al., 2024). No comeco, os RMs eram restritos ao setor de manufatura, mas hoje, eles sao
amplamente utilizados em diversas dreas, incluindo entretenimento, medicina, mineragado, ex-
ploragdo espacial, agricultura e outras (Patle ef al., 2019). Exemplos de aplicacdo em algumas
dessas areas incluem (Mireles et al., 2022), (Gomez et al., 2023) e (Slajpah; Munih; Mihelj,
2023).

A Figura 4 apresenta uma classificacao geral dos RMs com base no ambiente e no

método de interagdo.
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Figura 4 — Classificacdo dos RMs por ambiente e método de interagao.
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Fonte: Adaptado de Ullah er al., 2024.

Quanto aos RMs terrestres com rodas, Tagliavini ef al. (2022) resume os cinco tipos
principais em que podem ser classificados, cada um com caracteristicas distintas que influen-

ciam sua mobilidade. Sao eles:

* Tipo I - Robds omnidirecionais sem rodas direcionais: Esses robds utilizam rodas espe-
ciais, como rodas esféricas, para alcangar mobilidade omnidirecional no plano de mo-
vimento, ou seja, eles podem se mover em qualquer direcdo sem precisar reorientar seu

corpo, pois a dire¢do do movimento € independente da orientagdo do robo;

* Tipo II - Robds com rodas fixas em um eixo comum: Esses robds ndo possuem rodas
direcionais, mas t€ém duas ou mais rodas montadas em um eixo comum, com a possibi-
lidade de controlar suas velocidades de forma independente. Um exemplo classico € o

rob0 diferencial;

* Tipo III - Robos com rodas direcionais alinhadas: Esses robos possuem pelo menos uma
roda direcional que pode girar para ajustar o movimento. Se houver mais de uma roda

direcional, todas apontam para a mesma direcdo, limitando a mobilidade a um plano 2D;

* Tipo IV - Rob0s com rodas fixas e direcionais combinadas: Esses robds possuem uma
combinagdo de rodas fixas em um eixo comum e rodas direcionais separadas. Exemplos

incluem robos que utilizam o sistema Ackerman, como carros ou bicicletas;

* Tipo V - Rob6s pseudo-omnidirecionais com rodas direcionais independentes: Esses
robods possuem pelo menos duas rodas direcionais que podem ser controladas de forma

independente, permitindo reconfigura¢des para alcangar diferentes tipos de mobilidade.
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Na Figura 5 s@o apresentados alguns exemplos dos cinco tipos de RMs terrestres com
rodas, ilustrando graficamente as diferencas de configuracdo das rodas e os vetores de movi-

mento correspondentes para cada tipo de robo.

Figura 5 — Exemplo de tipos de RMs terrestres com rodas.

Fonte: Adaptada de Tagliavini et al., 2022.

2.1.1 Modelo cinematico do robo

Os robds futebolistas sdo do tipo robos diferenciais (Tipo II - Robds com rodas fixas
em um eixo comum), que apresentam caracteristicas de ndo-holonomia. Isso significa que ndao
é possivel que o robd execute movimentos perpendiculares a superficie de suas rodas, ou seja,
eles ndo conseguem se mover lateralmente sem primeiro girar (Ramos et al., 2021). Por exem-
plo, para se deslocar para a direita, o robd precisa primeiro girar para a direita e depois avancar,

em vez de simplesmente deslizar para o lado.

Esses robos utilizam duas rodas paralelas para locomocao e a diferenca de velocidade
entre elas permite controlar tanto a velocidade linear quanto a angular, além de ajustar sua
orientacdo no campo. Por exemplo, quando as rodas giram com a mesma velocidade, mas
em sentidos opostos, o robd realiza uma rotagdo em torno de seu préprio eixo, sem se des-
locar. J4 quando as rodas giram com velocidades e direcdes iguais, o robé se move em linha
reta, conforme um modelo ideal (Siegwart; Nourbakhsh; Scaramuzza, 2011). Na Figura 6 sdo
apresentados trés modelos diferentes de robds futebolistas da categoria VSSS, onde € possivel
observar as rodas paralelas que destacam as caracteristicas de ndo-holonomia, tipicas de robos

diferenciais.
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Figura 6 — Robds Futebolistas.

Fonte: https://sirlab.github.io/vss.html.

Ja na Figura 7, € possivel compreender melhor as varidveis relacionadas a cinemética
de um robd diferencial. Nessa representacdo, r,, corresponde ao raio da roda, L € a distancia
entre as rodas, x, € y, indicam a posi¢ao do centro do robd no plano do campo, 6, representa a
orientacao angular do robd, V, € a velocidade linear, e @ € a velocidade angular. Essas varidveis
sdo manipuladas para determinar as velocidades angulares necessdrias para as rodas esquerda
(wy) e direita (wg), permitindo o controle preciso da direcao e do movimento do robd (Oliveira

et al., 2022). O modelo cinemadtico do robd diferencial pode ser definido pela Equacgao 2.1.

Figura 7 — Esquema do Rob6 Diferencial.

Y, -

Vr

Fonte: Adaptado de Oliveira et al., 2022.


https://sirlab.github.io/vss.html
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O raio minimo de curvatura (pp,) de um robd diferencial € determinado pela diferenca
méxima entre as velocidades das duas rodas motrizes do robd. A restricao de curvatura esta
diretamente ligada ao controle dessas velocidades e a capacidade do rob6 de realizar curvas.
O significado prético € que o rob0 limita-se a realizar curvas com um raio minimo especifico
quando estd em movimento, o que afeta sua manobrabilidade em situacdes que exigem mudan-
cas rapidas de dire¢do, como no futebol de robds. Para curvas mais fechadas, o robo precisa
aumentar a diferenca de velocidade entre as rodas, o que pode ser limitado pelas caracteristicas

dos motores e pela estrutura fisica do robo.

Para um robd diferencial, o caminho curvo € obtido através do controle da velocidade

angular e da velocidade linear, conforme a Equagdo 2.2, onde R € o raio instantaneo do caminho.

R= ° (2.2)

A curvatura mixima (Kmax) que o robo pode alcangar é expressa pela Equacgdo 2.3,

onde wpax representa a velocidade angular médxima, enquanto V,. . indica a menor velocidade

min

linear possivel que o robd consegue manter.

1
Ky = —— = max 2.3)

min Vrmm

Esse limite de curvatura deve ser considerado no controle de robds futebolistas da ca-
tegoria VSSS, pois impacta diretamente na agilidade e na capacidade de realizar movimentos

taticos.

2.2 Planejamento de caminho

Os robds moveis também podem ser classificados pela autonomia com que se movem
em: (i) teleoperados: totalmente dependentes dos humanos; (ii) semiautonomos: parcialmente
dependentes, com o rob6 cuidando da seguranga da navegacao; (iii) autdnomos: totalmente
independentes, executando todas as tarefas sem interven¢do humana (Romero et al., 2017). No
caso dos robds autdnomos, como os robds futebolistas, sdo necessarios trés elementos essen-

ciais para sua operacdo: percep¢ao, planejamento de caminho e controle (Ghallabi, 2020).
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Este trabalho tem como foco um desses elementos essenciais para a condugao auto-
noma: o Planejamento de caminho. Como mencionado brevemente na Secdo 1, existem dife-
rentes técnicas utilizadas para que se obtenha um caminho factivel, isto €, um caminho que
atenda o seu objetivo com €xito. As técnicas mais comuns encontradas sdo as baseadas em: (i)
campos vetoriais/potenciais; (ii) métodos probabilisticos; e (iii) AEs, que, devido a sua rele-

vancia para este trabalho, sdo detalhados na Secao 2.3.

1. Campos vetoriais/potenciais:

Essa técnica consiste em direcionar os robds mdveis (RMs) até seus objetivos enquanto
os afasta dos obstdculos, utilizando principios semelhantes aos do eletromagnetismo.
Nessa abordagem, os obstdculos sdo considerados como tendo a mesma carga (cam-
pos repulsivos), enquanto os objetivos possuem carga oposta (campos atrativos). Dessa
forma, os rob0s evitam contato entre si € com os obstdculos, a0 mesmo tempo em que

se direcionam de maneira eficiente para os objetivos (Rosa; Rosa, 2021).

Na Figura 8 € apresentado um campo vetorial atrativo aplicado em um campo de futebol
de robds, onde € possivel observar os vetores, representados pelas setas de cor azul, que
atraem o rob0 para a direcdo e a orientagdo com que o deve se movimentar para seguir
o campo de forma a direcionar a bola, representada pela cor laranja, direto para o gol,

retangulo cinza.

Figura 8 — Exemplo de um campo vetorial Atrativo aplicado ao VSSS.
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Fonte: Oliveira et al., 2022.
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Figura 9 — Exemplo de um campo vetorial atrativo e repulsivo aplicado ao VSSS.

Fonte: Santos; Filho; Freitas, 2019.

J4 na Figura 9 € ilustrado um conjunto de campos vetoriais atrativos e repulsivos tam-
bém aplicado ao futebol de robos. O campo vetorial repulsivo atua de forma oposta ao
atrativo, evitando que o robd colida com obstaculos. Enquanto o campo vetorial atrativo
"puxa"o robd em direcao a bola, os campos repulsivos "empurram"o robd para longe dos
obstaculos. Nessa figura, ainda € possivel observar o robd seguindo o caminho vermelho

em direcao a bola, desviando dos outros robds ao contornar os campos repulsivos.

2. Métodos probabilisticos:

Os métodos probabilisticos para planejamento de caminho sdo amplamente utilizados
em robotica devido a sua capacidade de lidar com a complexidade de ambientes de alta
dimensionalidade. Uma caracteristica central desses métodos € o uso de amostragem
aleatdria para explorar o espago de configuracdo do robd, identificando solucdes factiveis
de forma eficiente. Essa abordagem € 1itil em cendrios onde métodos deterministicos

podem ser computacionalmente invidveis.

Um exemplo de método utilizado € o Probabilistic Roadmaps (PRM), que se destaca
pela sua capacidade de lidar com a complexidade de ambientes robé6ticos. O PRM, em
particular, constréi um grafo de conectividade no espacgo de configuragdo livre do robo

por meio de amostragem aleatoria.

Na fase de construgdo, o método distribui nds aleatoriamente no espago de configuragcdo

livre do rob0, ou seja, na regido onde nao ha colisdes, conforme Figura 10a. Esses nés sao
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conectados por planejadores locais para formar um grafo de conectividade, conhecido
como mapa rodoviario, conforme ilustrado na Figura 10b. Esse grafo representa possiveis
caminhos vidveis no espaco livre e € refinado ao longo da construcao. Na fase de consulta,
o PRM conecta os pontos inicial e final a esse mapa rodovidrio, Figura 10c, buscando
um caminho vidvel através dele por meio de algoritmos como A* e Dijkstra (Ravankar
et al., 2020).

Figura 10 — Grafo de conectividade do método PRM. (a) Distribui¢cdo aleatéria dos nés; (b)
Grafo de conectividade ; (c) Consulta de caminho vidvel.
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Fonte: Ravankar et al., 2020.

2.3 Algoritmos Evolucionarios

Os AEs sdo uma classe de algoritmos meta-heuristicos amplamente utilizados para
solucionar problemas complexos de otimizacdo (NP-hard). Esses algoritmos sdo eficientes em
encontrar solu¢des aproximadas em situacdes onde métodos tradicionais deterministicos se
mostram ineficazes ou invidveis (Vikhar, 2016). Baseados nos principios de selecao natural e
evolugdo bioldgica, os AEs replicam o processo evolutivo observado na natureza por meio de

operagdes como sele¢do, cruzamento e mutacao (Chen; Chiang, 2015).

Na Figura 11, € ilustrado o esquema geral dos AEs. O processo comeca com uma po-
pulacdo inicial formada por um conjunto de solu¢des candidatas geradas de maneira aleatdria.
A qualidade de cada solucgao € avaliada por meio de uma fungdo de custo, que mede sua ade-
quacdo (fitness) ao problema. Com base nessa avaliacdo, os melhores individuos (pais) sao
selecionados para criar novas geracdes (filhos), repetindo o ciclo até que seja encontrada uma

solugdo que satisfaca o critério de parada do algoritmo. Para gerar os filhos, utilizam-se ope-
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radores como o cruzamento, que combina duas ou mais solugdes existentes, e/ou a mutacao,

que modifica uma solugdo para produzir uma nova variante (Eiben; Smith, 2015).

Figura 11 — Esquema Geral dos AEs.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

2.3.1 Algoritmos Diferenciais Evolutivos

Os Algoritmos Diferenciais Evolutivos (DEs) sdo reconhecidos como uma das abor-
dagens mais eficientes dentro dos AEs para otimizacdo numérica global, sendo amplamente
aplicados com sucesso em diversas dreas, como engenharia de design, processamento de ima-
gens, mineracao de dados, entre outras (Gong; Cai, 2013). Diferentemente de outros tipos de
AEs, como os Algoritmos Genéticos (AGs), os DEs apresentam em geral maior velocidade
de convergéncia, utilizam operadores simples, como soma e subtracdo de vetores, e requerem
um ndmero reduzido de hiperparametros (Silva; Souza; Freitas, 2024). Os principais hiperpa-
rametros desses algoritmos sdo o tamanho da populacdo N, o fator de escala F e a taxa de
cruzamento CR, sendo que as configuracdes ideais variam de acordo com o problema (Tanabe;
Fukunaga, 2014).

Existem diversos algoritmos DEs, cada um com caracteristicas e adaptagdes especifi-

cas. Alguns exemplos desses algoritmos sao:

1. DE (Differential Evolution):

O algoritmo DE, proposto por Storn e Price (1997), € amplamente reconhecido como

o precursor dos algoritmos DEs, servindo como a base para inimeras variacdes e apri-
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moramentos desenvolvidos posteriormente e se tornando uma referéncia no campo da

otimizacao evolutiva.

De acordo com Mohamed, Hadi e Jambi (2019), no DE, a populacdo inicial é gerada
aleatoriamente dentro dos limites do espaco de busca. A cada geracao, o DE evolui seus
individuos (vetores alvo) usando trés operadores principais: mutagdo, cruzamento e sele-
¢d0. A mutagdo cria um vetor mutante a partir do vetor alvo, perturbando ele com vetores
diferenca entre outros individuos da populacao. O fator de escala F' controla a amplitude
dessas perturbacdes e o CR combina os hiperpardmetros do vetor mutante com o vetor
alvo para gerar um vetor de teste. A selecdo compara o vetor de teste com o vetor alvo

original, mantendo na préxima geragdo o vetor com melhor valor de aptidao.

Mohamed, Hadi e Jambi (2019) também ressalta que o desempenho do DE é dependente
da estratégia de mutacdo e do operador de cruzamento, bem como dos hiperparametros
de controle. Esses hiperpardmetros afetam o equilibrio entre a diversidade da populagdo e
a velocidade de convergéncia. Além disso, € enfatizado que o DE tem boa capacidade de
exploragdo global, que consiste em percorrer amplamente o espago de busca para encon-
trar regides promissoras, mas pode apresentar lentidao na explotagdo, que corresponde

ao refinamento das solucdes dentro dessas regides.

2. SaDE (Self-Adaptive Differential Evolution):

Conforme Qin e Suganthan (2005), o SaDE € uma variacdo avangada do algoritmo DE,
que busca otimizar problemas numéricos sem a necessidade de pré-definir parametros
criticos. Enquanto o DE tradicional depende muito do ajuste dos parametros F' ¢ CR,
além de qual estratégia de aprendizagem aplicar, o SaDE supera isso usando uma abor-
dagem de auto-adaptacdo. Ele incorpora multiplas estratégias de aprendizagem e ajusta
dinamicamente a probabilidade de cada estratégia ser utilizada, com base em seu desem-

penho histérico dentro da populacdo em evolugao.

Ainda segundo Qin e Suganthan (2005), o SaDE adapta os parametros F' e CR ao longo
das geragdes, em vez de usar valores fixos. F' € gerado aleatoriamente de uma distribuicao
normal e o CR € ajustado com base em um acumulo dos valores de CR que tiveram
sucesso anteriormente. Ao se ajustar continuamente ao longo da busca, o SaDE melhora
a sua flexibilidade para encontrar solu¢des 6timas em uma ampla gama de problemas com
diferentes caracteristicas. O algoritmo SaDE se destaca pela capacidade de otimizar tanto
a busca global quanto a busca local, sem o ajuste manual dos parametros, tornando-o um

método mais eficiente e acessivel para problemas complexos de otimizacao.

3. JADE (Adaptive Differential Evolution with Optional External Archive):
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Em vez de usar apenas a melhor solu¢do da populagdo atual, como o DE, o JADE sele-
ciona aleatoriamente uma solucao entre as melhores, fornecendo uma abordagem mais
diversificada e exploratéria. Além disso, o JADE incorpora um arquivo externo opcional
para armazenar solucdes inferiores exploradas recentemente. Ao considerar a diferenca
entre essas solugdes e a populacdo atual durante a mutagdo, o JADE busca direcionar a
busca de forma mais eficaz, ao mesmo tempo em que mantém a diversidade da popula-
¢do (Zhang; Sanderson, 2009).

Um componente crucial do JADE € o seu mecanismo de adaptacdo de hiperparametros.
F ¢é gerado a partir de uma distribuicao Cauchy truncada e CR a partir de uma distri-
bui¢do normal truncada. As médias dessas distribuicdes sao atualizadas com base no
sucesso das geracOes anteriores, favorecendo valores que resultaram em melhorias na
funcdo objetivo. Essa adaptacdo automatica evita que o usudrio tenha que ajustar esses
pardmetros manualmente e contribui para a robustez e 0 bom desempenho do algoritmo

em diferentes problemas de otimizacdo (Zhang; Sanderson, 2009).

4. SHADE (Success History based Adaptive Differential Evolution)

De acordo com Tanabe e Fukunaga (2013), o SHADE € uma evolucio do algoritmo
JADE para otimizacdo numérica, que visa melhorar a adaptacao de seus hiperparametros
de controle. O SHADE emprega um histdrico de valores de CR e F que obtiveram sucesso
em iteracoes anteriores. Esse historico, armazenado em memorias MCR e MF, direciona
a geracdo de novos valores de CR e F, permitindo explorar o espaco de parametros de
forma mais eficaz. A cada geragdo, os pardmetros usados por individuos bem-sucedidos
sdo registrados, e o historico € atualizado com esses valores. Um indice (k) é usado
para controlar qual elemento do histérico € atualizado em cada geragdo, de forma que a

influéncia de pardmetros mais antigos va diminuindo ao longo do tempo.

Além disso, o SHADE incorpora uma melhoria na estratégia de mutag¢ao do JADE, in-
troduzindo um parametro p ajustdvel. Ao invés de usar um valor fixo para p, o SHADE
ajusta esse parametro individualmente para cada membro da populagdo durante cada

geracao (Tanabe; Fukunaga, 2013).

5. L-SHADE (Linear Success History based Adaptive Differential Evolution)

O L-SHADE € uma melhoria do algoritmo SHADE, que incorpora uma redug¢do linear
do tamanho da populacdo. O L-SHADE reduz continuamente o tamanho da populacao
ao longo do processo de busca, seguindo uma funcao linear pré-definida. Essa reducao
gradual do tamanho da populagdo visa acelerar a convergéncia do algoritmo e reduzir

o risco de estagnacdo em 6timos locais. A cada geracao, o L-SHADE calcula o novo
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tamanho da populacdo usando uma férmula que considera o nimero atual de avaliacOes
da func¢do objetivo, o nimero méximo de avaliacdes permitidas e o tamanho minimo da

populacao (Tanabe; Fukunaga, 2014).

2.4 Operadores de Mutacao em algoritmos Diferenciais Evolutivos

Nos algoritmos DEs, os operadores de mutacdo desempenham um papel importante
para equilibrar a exploracdo do espaco de busca (procurar por novas regides promissoras) € a
explotacao (refinar solugdes ja encontradas) (Silva; Souza; Freitas, 2024). A notagdo geral para
identificar esses operadores é padronizada como "a/b". Aqui, "a" indica o vetor a ser mutado e

"b" especifica o nimero de vetores de diferenca utilizados (Gong; Cai, 2013).

Alguns dos operadores de mutacdo mais utilizados sao descritos em (Opara; Arabas,
2018). Sao eles:

1. rand/1:

O método consiste em somar ao vetor base X, , escolhido aleatoriamente, um vetor de
diferenca escalado F - (X,, — X,,), que ¢ calculado a partir da diferenca entre dois ou-
tros individuos X,, e X,,, também selecionados de forma aleatéria. O pardmetro F' €

denominado fator de escala.

V=X, +F (X, — X,,); (2.4)

Na Figura 12 € mostrado de forma grafica a Equacdo 2.4 a fim de melhor exemplificar.
Nessa figura sdo selecionados trés individuos aleatérios (X;,, X;,, € X;,) de uma popu-
lagdo formada por oito individuos. Essa mesma légica segue para os demais mutadores,

cada um com suas respectivas especificidades.
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Figura 12 — Exemplo grifico do operador de mutacdo "rand/1". A populacao possui 8 indivi-
duos e trés foram escolhidos aleatoriamente: 1,4 e 7.
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Fonte: Adaptado de https://tinyurl.com/pj3m3azh.

2. rand/2:

Segue o mesmo principio do DE/rand/1, mas difere ao somar dois vetores de diferenca

escalados a um individuo selecionado aleatoriamente.

Vi:Xr1+F1'(sz_Xr3)+F2'(Xr4_Xr5); (25)

3. best/1:

Nesse operador, o vetor base € definido como o individuo mais apto (X, ) da populacao

na geracao atual.

Vi - Xbest +F : (sz - Xr3) 5 (26)

4. best/2:

Semelhante ao DE/best/1, mas soma dois vetores de diferenca escalados ao Xp,y;.

Vi:Xbest+F1 '(sz_Xr3)+F2'(Xr4_Xr5); (27)


https://computacaointeligente.com.br/algoritmos/o-algoritmo-evolucao-diferencial/
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5.

either-or:

Esse operador funciona de duas maneiras. Com probabilidade p s, os mutantes sdo gera-
dos seguindo o método DE/rand/1. Caso contrario, um ponto aleatério X,, € modificado
pela soma escalada de dois vetores de diferenca, calculados a partir de X,,, X,, e X,

onde K = FT“

X +F- (X, —X,), serand(0,1) < py,
Vl — 1 ( 2 3) ( ) pf (2.8)
X, +K- (X, +X,, —2X,,), sendo;

current-to-rand/1:

Neste operador de mutacao, o vetor base € igual ao vetor do pai (X;). A ele sdo somados
dois vetores de diferenca: um que é gerado aleatoriamente e outro que € a diferenca entre

um individuo aleatério da populacdo e X;.

Vi:Xi+Fl'(Xr1_Xi)+F2'(Xr2_XV3); (29)

current-to-best/1:

Nesse operador, o vetor base também € o (X;). A ele sdo adicionados dois vetores de
diferenca: um selecionado de forma aleatdria e outro que representa a diferenca entre
Xpest € Xi-

Vi:Xi“‘Fl'(Xbest_Xi)+F2'(Xr2_Xr3>; (2.10)

. current-to-pbest/1:

Esse operador é semelhante ao DE/current-to-best/1. A ele sdo adicionados dois vetores
de diferenca: um selecionado de forma aleatdria e outro que representa a diferenca en-
tre Xppesr € Xi. O vetor Xpp.s € selecionado aleatoriamente entre uma porcentagem das

melhores solugdes da populagao.

Vi:Xi+Fl'(Xpbest_Xi>+F2'(Xr2_Xr3)- (2-11)
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3 METODOS

Neste trabalho, como jia mencionado anteriormente, o principal objetivo foi avaliar o
desempenho de diferentes operadores de mutacao aplicados a diferentes algoritmos DEs para

o planejamento de caminhos no futebol de robos.

Inicialmente, foi testada a abordagem em problemas de otimizacao irrestritos do ben-
chmark CEC2013, como detalhado na Se¢do 3.1. Na Sec¢do 3.2, é descrito a implementacao dos
algoritmos DEs e dos operadores de mutacao utilizando a linguagem de programacao Python
e a biblioteca Mealpy aplicados ao problema de planejamento de caminho dos robds futebolis-
tas. Ja a representacao do caminho, € definida usando uma curva NURBS, conforme detalhado
na Subsecdo 3.2.2. O problema de otimizac¢ao, incluindo a fungdo de custo e as restricoes, é

descrito na Subsec¢ao 3.2.3.

3.1 Exploracao dos mutadores em benchmark genérica

Antes de explorar o uso de diversos operadores de mutacao aplicados ao problema de
planejamento de caminho, foi testado, inicialmente, a abordagem em problemas irrestritos do
benchmark CEC2013. Esse conjunto de benchmark é formado por 28 funcoes, sendo dividido
em: (i) Funcdes Unimodais, destinadas a avaliar a capacidade de exploragdo local, (ii) Fun¢des
Multimodais Bésicas, projetadas para testar a habilidade de encontrar multiplos 6timos, e (iii)

Fung¢des de Composicao, que simulam cendrios complexos e desafiadores (Liang et al., 2013).

As fungdes presentes nesse conjunto podem ser visualizadas no Anexo A. As Equa-
coes 3.1 e 3.2 representam as Fungdes 9 e 11 desse benchmark, exemplificando um pouco esse

conjunto de funcdes. Além disso, as Figuras 13 e 14 ilustra graficamente essas duas fungdes.

D kmax kmax
-y (Z [a cos(27bk (z; +0, 5))]) -DY [a"cos(znbk.o,S)] by (B.)
i=1 \ k=0 k=0
D
firl) =% (2~ 10c0s(272) +10) + b, (3.2)

Para realizar esse teste, foram utilizados trés operadores de mutagdo apresentados na
Secdo 2.4. Sdo eles: "rand/1" (Equacao 2.4), "current-to-best/1" (Equacao 2.10) e "current-to-
pbest/1" (Equacdo 2.11). Esses mutadores foram integrados ao algoritmo L-SHADE, descrito

na Subsecdo 2.3.1. Foram escolhidos esses trés mutadores, pois sdo os mais comuns de serem
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utilizados com o algoritmo L-SHADE. Além disso, os experimentos incluiram a otimiza¢ao

para diferentes dimensoes, especificamente D =2,D = 10,D =30e D = 50.

Figura 13 — Funcdo 9 do benchmark CEC 2013.

Fonte: Liang et al., 2013.

Figura 14 — Func¢ao 11 do benchmark CEC2013.

Fonte: Liang et al., 2013.

Ap6s o término das simulagdes e o armazenamento dos resultados, deu-se inicio a etapa
de andlise. Nesse processo, foram determinados, para cada problema, os valores médios e os

desvios padriao dos melhores fitness encontrados, além de serem realizadas andlises compara-
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tivas percentuais entre essas médias. Adicionalmente, foram criados graficos de diagramas de
caixa que permitiram identificar, com base nos valores médios, quais operadores de mutacao

obtiveram o melhor desempenho no benchmark CEC2013.

3.2 Avaliacao dos algoritmos Diferenciais Evolutivos para planejamento

de caminho

3.2.1 Definicdo do problema

Conforme dito brevemente na Secdo 1, os robds futebolistas necessitam disputar as
suas partidas de futebol, planejando os caminhos que devem percorrer de forma auténoma.
Durante uma partida € necessario lidar com algumas restri¢des, como: (i) Alcangar a bola com
a inclinacdo certa para o gol adversdrio, respeitando os limites de curvatura do robo diferencial
por meio de curvas suaves; (ii) Desviar dos obstdculos, ou seja, dos demais robds no campo; e

(iii) Planejar um caminho que esteja dentro das limitagdes do campo.

Além disso, € importante destacar que o problema de planejamento de caminho com
essas restri¢des, pode ser reformulado como o seguinte problema de minimizagao multiobjetivo
sem restri¢oes:

x" = argmin fr, (3.3)

onde x* = [P3, Py, ... PN, —4,w3, W4, .. WNP_4,?L],12] representa os parametros livres 6timos
associados ao caminho, definidos com base na representacdo NURBS (Non-Uniform Rational
B-Spline) e fr é a funcdo de custo, com ambos sendo apresentados com mais detalhes nas
Subsecgodes 3.2.2 € 3.2.3.

Para que esse problema do planejamento de caminho dos robos futebolistas seja mi-
nimizado, foram utilizados os algoritmos DEs em conjunto com os operadores de mutacao
destacados anteriormente. O planejador DE-NURBS ¢ utilizado a fim de verificar os parame-
tros das curvas NURBS que foram otimizados e, por meio das visualizacdes dessas curvas,

confirmar o cumprimento das restricdes do problema.

3.2.2 Representagao do caminho

Para representar um possivel caminho C(s), utilizado pelo robd futebolista para sair

da sua localizagdo e chegar até a a bola com a inclinagdo para o gol, € utilizada uma curva
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NURBS, definida como (Piegl; Tiller, 1996):
N,—1
Zi:po wiP;iB, x (s)

N,—1 ’
Zi:po WiBi,k (S)

onde s é a varidvel paramétrica, P; = [x, y,7]” representa um ponto de controle na curva NURBS

C(s) = (3.4)

para o pardmetro s € [0, 1], w; € R% € o peso atribuido a cada um dos N, > (k+ 1) pontos de
controle pertencentes ao conjunto & = {Py, Py, ... ,PNP—I}- Além disso, B,-7k(s) representa as

func¢des base normalizadas de grau k, que sdo calculadas pelas Equacdes 3.5 e 3.6:

§—Vi Vithkt1 —S
Biy(s)= ——— Bix-1(s) + ————— Bit14-1(5), (3.5)
Vitk — Vi Vitk+1 =~ Vit+l1
1, sev; <5 <Vit1,
Bio(s) = _ (3.6)
0, caso contrario.
O vetor de nés v = [vp,vy,...,vy] € RM ¢ uma sequéncia de valores que ndo diminui.

Ele contém M = (k+ 1 +Np) elementos, que variam entre O e 1. Esses nés dividem a curva
em diferentes partes e, para que a curva comece € termine exatamente nos pontos de controle
iniciais e finais, os primeiros (k+ 1) elementos do vetor v sdo definidos como 0. Da mesma

forma, os ultimos (k + 1) elementos do vetor sdo fixados como 1.

O caminho deve respeitar as restricoes do robd, como a curvatura maxima (Kmax)-
Como mencionado na subsecdo 2.1.1, a curvatura Kp,x estd associada ao menor raio de cur-
vatura ppin que o robd consegue realizar em um plano bidimensional. A restricdo pode ser
analisada por meio da curvatura do caminho C(s), dada por:
R CORLO) )
IC(s)IP

onde [J e [] representam, respectivamente, as derivadas de primeira e segunda ordem e ||CJ||

(3.7

a norma vetorial. Essas derivadas sdo obtidas por meio da aproximacao de primeira ordem
de Euler. O nimero de pontos da curva, Ny, foi escolhido de modo a garantir uma precisao

adequada na discretizacao, conforme utilizado em (Freitas et al., 2024).

J4 para garantir os ngulos de orientagdo inicial e final (¥pit, Yzoal)» bem como uma cur-
vatura zero nesses pontos, foram implementados pontos de controle também baseados em (Frei-
tas et al., 2024), porém adaptados para um modelo 2D, onde a coordenada z € sempre zero,

como no caso do futebol de robos. Esses pontos de controle sao definidos como:

2 .
Py =Pyt A | o n

: (3.8)
3 S1N Yinit
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1 L.
Py =Pyt oAy | i (3.9)
3 s yinit
o ]
Py, 2=Pn,1— 32 €O% Teoul : (3.10)
b ’ 37 | sinYgoal
o -
Pa _3=Py _p— —2y | S Teoul | 3.11)
’ b 3 sin Yeoal

Aqui, Py e PN, -1 representam, respectivamente, os pontos inicial e final do caminho.
As constantes A e A ajustam a distincia entre esses pontos, permitindo gerar dois pares de
trés pontos colineares de controle: {(Py,P1,P2); (Pn,-3,Pn,-2,PNn,-1)}. Os pesos associados
a esses pontos de controle, definidos como wy = w; = wyp = WN,—3 = WN,—2 = WN,—1 = |,

conferem maior importancia a esses pontos ao determinar a curva final.

Para a implementacao da curva NURBS nesse trabalho, foi utilizada uma curva de grau
k =5 com o auxilioda GEOMDL, uma biblioteca em Python que oferece suporte para a criagao
e manipulacdo de curvas NURBS. Na Figura 135, € possivel visualizar seis parametros livres
da curva NURBS que podem ser otimizados pelos algoritmos DEs. Esses parametros livres
representam dois pontos de controle, (P, Py2) € (P3,Py3), € dois pesos correspondentes (w; €

w3).

Figura 15 — Pardmetros de controle utilizado para uma curva NURBS.

Pvo Pyo P Py P Py W=1 W, =1 w,=1 Py Ps P Pua W3 Wi Pis Pys Pxc Py Py Py Ws=1 we=1 w,=1

Pontos iniciais Parametros livres Pontos finais

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 16, as marcacdes em vermelho, representadas por "x", indicam os pontos de
controle colineares (iniciais e finais), enquanto os pontos em verde correspondem aos pontos

de controle otimizados pelos algoritmos DEs (parametros livres).
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Figura 16 — Pontos de controle colineares e otimizados pelos algoritmos DEs.

—— Curva NURBS
1.2 X Pontos de Controle Colineares
X Pontos de Controle Livres

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4

Fonte: Elaborada pelo autor.

Além disso, vale ressaltar que os algoritmos DEs também foram utilizados para otimi-
zar os valores das constantes A; e A;, empregadas no cdlculo dos pontos colineares. Durante
os testes realizados, adotou-se a simplificagio de considerar A; = A, = A, facilitando a anélise

e o ajuste desses parametros de forma consistente em relacao ao desempenho do sistema.

3.2.3 Problema de otimizacdo

A funcdo de custo fr a ser minimizada para o problema, composta por uma fun¢do

objetivo f e trés funcdes de restri¢do A, € dada por:
fr= (1)) + o hi (F(2)) + ha(7(2),0) + ha(F(1)), (3.12)

onde f] retorna o comprimento total do caminho 7(z), calculado com k termos:
k-1
fi=3, IFAl. (3.13)
j=0

A funcdo h; penaliza a curvatura excessiva do caminho, promovendo suavidade ao

longo dos pontos discretos da curva. Ela € ativada quando a curvatura méxima Kpy,x nao €
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respeitada, sendo definida como:

fl ' (Z(ki - Kmax)z)a vki > Kmax

hy = (3.14)

0, caso contrério.

Para transformar o problema original em um problema irrestrito, utiliza-se uma fun-
¢do de penalidade proporcional ao termo o - h;. O pardmetro o € responsavel por balancear
a importancia da suavidade do caminho em relacdo ao comprimento total. Essa abordagem
permite lidar com restricdes implicitas no problema original ao incorporé-las diretamente na
funcdo de custo. Assim, ao ajustar o valor de o, € possivel penalizar caminhos que ndo sejam
suficientemente suaves, promovendo uma solucao que atenda aos requisitos de movimentagao

suave do robd.

A func@o hj € utilizada para penalizar solu¢des que atravessam obstaculos. Essa pena-
lidade € aplicada sempre que a distancia euclidiana entre um ponto da curva e o centro de um
obstdculo |7; — d;| for menor que o dobro do raio do obstdculo. P é um valor de penalidade

elevado (exemplo, 106) aplicado em caso de colisao:

P, se|fi—0j| <2rj,Vo; € obsticulos
hy = (3.15)
0, caso contrério,

Por fim, a funcdo A3 penaliza solucdes que possuem pontos fora dos limites permitidos

do ambiente Ny, ou seja, fora dos limites do campo de futebol:

. T ¢ Q.
/’l3: fl (Nh3)7 V[X,y,z] ¢ lim (316)

0, caso contrario.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo s@o apresentados e discutidos os resultados alcancados durante o desen-

volvimento deste trabalho.

Na Secdo 4.1 sdo apresentadas as configuracdes dos experimentos, incluindo os para-
metros, hardware e software empregados na execugdo dos testes. J4 na Secao 4.2 € avaliado o
desempenho dos operadores de mutacao aplicados ao algoritmo L-SHADE nos problemas do

benchmark CEC2013, incluindo analises estatisticas e visuais dos resultados.

Na Secdo 4.3 é abordada a influéncia dos operadores de muta¢do quando utilizados
especificamente para o planejamento de caminho dos robds futebolistas, identificando as com-
binagdes mais eficazes, em um primeiro momento, apenas para o algoritmo L-SHADE. Por
fim, na Secdo 4.4 € realizado uma andlise mais ampla, comparando nao apenas os operadores
de mutagdo, mas também diferentes algoritmos DEs para o planejamento de caminho, desta-

cando os métodos mais eficientes.

4.1 Configuracao dos experimentos

Para a obtencao dos resultados apresentados neste capitulo, todos os experimentos fo-
ram executados em uma CPU Intel Core i9-12900KF rodando até 5,1 GHz com sistema ope-
racional Ubuntu/Linux 20.04. Esses resultados sao divididos em duas etapas: problemas ge-
nérico de otimizagdo e o problema de planejamento de caminho. Nas seguintes subse¢des sao

apresentadas as configuracdes utilizadas nestes experimentos.

4.1.1 Problemas genéricos de otimizacdo

Na primeira etapa deste trabalho, foi analisado o algoritmo L-SHADE para a solu¢do de
problemas de otimizagao genéricos, por meio da base de dados do CEC2013. Para tal, utilizou-
se a linguagem de programacdo C++ na implementacdo das 28 funcdes disponibilizadas no
benchmark de acordo com a implementacao do Renkavieski (2019). Além disso, o algoritmo
L-SHADE e os mutadores utilizados também foram implementados em C++. As func¢des foram

otimizadas para as diferentes dimensoes, D =2,D = 10,D =30e D = 50.

Para cada uma dessas dimensodes, o algoritmo L-SHADE foi submetido a 30 execu-
¢oes distintas para cada problema do benchmark CEC2013 e para cada operador de mutagao
a fim de uma andlise estatistica dos resultados. A populagdo inicial do algoritmo, foi definida

de acordo com a dimensao D do problema, sendo definida como N = 18- D, e o critério de pa-
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rada do algoritmo foi definido com base no nimero maximo de avalia¢des, neste caso, 10.000

avaliacoes.

Com relacdo as andlises dos resultados encontrados para esses problemas, utilizou-se
a linguagem Python em conjunto com a biblioteca Matplotlib para a constru¢do dos diagramas

de caixa (boxplot).

4.1.2 Planejamento de caminho

Na segunda etapa deste trabalho, foram analisados os algoritmos DEs descritos na Sub-
secdao 2.3.1 (DE, SaDE, JADE, SHADE e L-SHADE) para o planejamento de caminho aplicado
ao futebol de robds. Os algoritmos foram implementados utilizando linguagem Python. Para
facilitar o desenvolvimento, utilizou-se a biblioteca Mealpy, que fornece um framework para

implementagdo de algoritmos meta-heuristicos.

Foi realizada a implementacgdo dos diferentes operadores de mutagcdo descritos na Sub-
secdo 2.4 ("rand/1", "rand/2", "best/1", best/2", "either-or", "current-to-rand/1", "current-to-
best/1" e "current-to-pbest/1"), realizando as devidas adaptacOes nos algoritmos fornecidos
pela Mealpy. Esses mutadores foram desenvolvidos com base nas estratégias propostas na lite-

ratura, permitindo explorar diferentes abordagens de variacao dentro da populagdo de solugdes.

Cada combinacdo possivel do algoritmo com operador de mutacdo foi executada 30
vezes em cinco cendrios distintos no contexto do futebol de robds, sendo esses descritos na Se-
¢ao 4.3. Esses cendrios variaram quanto ao numero de obstaculos, as posi¢oes iniciais e finais,
bem como a orientagdo dessas posi¢des, com o objetivo de testar a eficicia e a robustez dos
algoritmos e mutadores. Para cada execuc¢ao, foram considerados 126 individuos na populag¢ao

inicial (Tanabe; Fukunaga, 2014) e um limite méximo de N, = 250 geragoes.

Para a realizac@o dos experimentos, consideraram-se os seguintes aspectos: (i) o tama-
nho do campo, adotando as dimensdes padrdo (1,5 m x 1,3 m); (ii) o didmetro dos robds e dos
obstéculos, de 10,6 cm (um pouco maior do que o estabelecido pelas normas do VSSS, a fim
de garantir uma margem de seguranca); e (iii) partidas com equipes compostas por trés e cinco

robos.

4.2 Comparacao dos operadores de mutacio em problemas genéricos de

otimizacao

Com base no benchmark CEC2013, foi realizada uma comparagdo dos operadores de

mutacgdo, considerando o algoritmo L-SHADE, que apresenta vantagens em relacdo ao DE
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original, como mencionado por Tanabe e Fukunaga (2014). Os resultados dessa comparagao

foram publicados em (Silva; Souza; Freitas, 2024).

As Tabelas 5, 6, 7 e 8 do Apéndice A apresentam os resultados, considerando as se-

guintes dimensdes dos problemas de otimizacdo: D =2,D = 10,D =30e D = 50.

Para facilitar a visualizacdo desses resultados, a Figura 17 mostra os diagramas de
caixa com respeito as 30 execugdes e o fitness retornado pelo algoritmo, considerando o caso
a dimensdao D = 2. Os dados sdo representados de acordo com os diferentes operadores de
mutacdo utilizados: o operador “rand/1” € indicado por circulos pretos, “current-to-best/1” é
representado por tridngulos vermelhos e “current-to-pbest/1”” € identificado por marcadores ‘x’

de cor azul.

Ao analisar os resultados, observa-se que, para a maioria das funcdes, considerando um
problema de baixa dimensao (D = 2), os tr€s operadores de mutacao apresentam desempenhos
semelhantes. No entanto, a partir da funcao 14 (que sdo fungdes mais complexas), torna-se
mais evidente que o operador "rand/1" obteve os melhores resultados, uma vez que apresentou
valores médios menores quando comparado aos outros operadores. Verificou-se que, entre 0s
28 valores de fitness, "rand/1" obteve 24 melhores. Assim, para esse tipo de problema de baixa
dimensao, observa-se que uma abordagem de exploragdo aleatdria proporciona um desempe-

nho superior.
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Figura 17 — Diagrama de caixa das funcdes CEC2013 para D = 2, onde cada cor representa
um mutador diferente aplicado ao algoritmo L-SHADE. (a) Fun¢des Unimodais;
(b) Fun¢des Multimodais Baésicas; (c) Fun¢des de Composicao.
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Figura 18 — Diagrama de caixa das fun¢cdes CEC2013 para D = 10, onde cada cor representa
um mutador diferente aplicado ao algoritmo L-SHADE. (a) Fun¢des Unimodais;
(b) Fun¢des Multimodais Baésicas; (c) Fun¢des de Composicao.
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Figura 19 — Diagrama de caixa das fun¢cdes CEC2013 para D = 30, onde cada cor representa
um mutador diferente aplicado ao algoritmo L-SHADE. (a) Fun¢des Unimodais;
(b) Fun¢des Multimodais Baésicas; (c) Fun¢des de Composicao.
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Figura 20 — Diagrama de caixa das fun¢cdes CEC2013 para D = 50, onde cada cor representa
um mutador diferente aplicado ao algoritmo L-SHADE. (a) Fun¢des Unimodais;
(b) Fun¢des Multimodais Baésicas; (c) Fun¢des de Composicao.
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Figura 21 — Diagramas de caixa (média e desvio padrio geral) para cada dimensao.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 18, sdo exibidos Diagramas de Caixa que mostram a média e o desvio padrao
dos valores de fitness correspondentes a dimensao 10. Observou-se que os resultados dos trés
operadores, tanto em termos de média quanto de desvio padrdo, sdo também semelhantes, sem

apresentar diferencas significativas.

Considerando quando a complexidade do problema aumenta, como no caso das dimen-
soes D =30 e D = 50, os resultados apresentados nas Figuras 19 e 20 apontam que o operador
“current-to-pbest/1” obteve um desempenho significativamente melhor, em termos de média,
em comparag¢dao com os outros operadores. Para D = 30, esse operador obteve o melhor re-
sultado em 22 dos 28 valores de fitness, enquanto para D = 50, alcancou o melhor valor em
19 dos 28 valores, confirmando a tendéncia. Esses resultados podem indicar que, ao guiar os
individuos na mutacdo para regides mais proximas dos melhores individuos (pbest), além de
manter a diversidade (exploration), o operador facilita o direcionamento para dreas do espaco

de busca mais préximas do 6timo da funcdo de custo (exploitation).
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Por fim, com base na média geral das execuc¢des para cada dimensao, o operador "current-

to-pbest/1" também obteve o melhor desempenho, como ilustrado na Figura 21.

4.3 Comparacao dos operadores de mutacao aplicados ao L-SHADE para

o problema de planejamento de caminho

Antes de comparar outros algoritmos DEs aplicados ao problema de planejamento
de caminho, optou-se por avaliar inicialmente apenas os resultados obtidos pelo L-SHADE.
O objetivo dessa andlise € verificar se, assim como em problemas genéricos do benchmark
CEC2013, o mutador "current-to-pbest/1" continua sendo o que gera as melhores solucgdes,
agora aplicado a um problema real com restricdes, analisando o desempenho com mais opera-
dores de mutacdo. Além disso, essa abordagem permite expandir as andlises realizadas em (Frei-
tas; Cohen; Guimaraes, 2023), onde o L-SHADE também foi utilizado para otimizar os para-
metros do planejador DE-NURBS.

Os cinco cendrios empregados para testar os algoritmos e mutadores neste trabalho, in-
dicados na Figura 22, apresentam um aumento progressivo de complexidade em cada situacao.

Esses cendrios e os objetivos que se esperam com cada um deles sdo descritos a seguir:

* Cendrio 1: Nesta situacdo, o robd € conduzido em dire¢do a bola, que estd orientada para
o gol adversdrio, considerando uma pequena distancia até ela. Nesse caso, € necessario
que o robd altere a sua orientacdo para a desejada a fim de direcionar a bola para o gol

adversario;

* Cendrio 2: Neste cendrio, o robd deve percorrer uma longa distancia para alcancar a bola,
evitando obstaculos ao longo do caminho. Além disso, o robd também deve alterar a sua

orientacdo para direcionar a bola até o gol adversario;

* Cendrio 3: Neste cendrio, o rob0 estd cercado por obsticulos. A ideia aqui, é observar
se ele consegue chegar na bola com a orientacao desejada para direciond-la para o gol
adversdrio, desviando dos obstaculos e sem sair para fora do campo, sendo obrigado a

buscar um caminho mais estreito;

* Cendrio 4: Este cendrio € semelhante ao Cendrio 2, porém, aqui foi pensado em uma
partida composta por cinco robds cada. A ideia é observar se o robd ainda alcancara
a bola com a orientacdo desejada para marcar o gol, desviando dos obstadculos em um

cendrio ainda mais complexo, com mais obstaculos ao longo do percurso.
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Figura 22 — Cendrios do futebol de robos utilizados nos testes.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

* Cendrio 5: Neste caso, o robd também precisa lidar com mais obstdculos em uma partida
de cinco robos cada time. Além disso, o rob0 e a bola estdo com as suas orientagdes opos-
tas, assim como no cendrio 3. O objetivo € verificar se o robd consegue alcangar a bola
com orientacdo desejada para direciond-la ao gol adversdrio, desviando dos obstaculos

e tendo que caminhar por passagens estreitas para encontrar o caminho mais curto.

A Tabela 1 apresenta um resumo das solugdes obtidas para cada mutador aplicado
em conjunto com o algoritmo L-SHADE, mostrando a média e o desvio padrao de fitness
para cada cendrio. Além disso, nessa tabela, a solucdo com melhor valor de fitness (menor
média), para cada cendrio, € destacada. Vale ressaltar que os valores de média e desvio padrao
apresentados nessa tabela consideram apenas as solucdes factiveis, ou seja, aquelas que nio

violam as restri¢des propostas (fungdes de restricao iguais a zero).

Nos Cendrios 1 e 2, todos os mutadores alcangaram uma taxa de sucesso de 100%, ou
seja, em todas as 30 execugdes do problema, todas as melhores solugdes encontradas foram fac-
tiveis. Além disso, as médias de fitness apresentaram grande consisténcia entre os mutadores,

com valores proximos de 0,803 no Cendrio 1 e em torno de 1,44 no Cendrio 2.
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Tabela 1 — Desempenho do algoritmo L-SHADE com diferentes mutadores na otimizagao do
planejador de caminho DE-NURBS aplicado em cendrios especificos de futebol de
robos. A média e o desvio padrao sdo apenas dos caminhos factiveis e sdo destacadas
as menores médias de firness para cada cendrio.

Mutador Cenario | Fitness (média + desvio padrao) | Factivel (n/30)
1 0,803904 4+ 0,001913 30/30
2 1,443588 4+ 0,007382 30/30
rand/1 3 1,258553 4+ 0,013596 7/30
4 1,342335 + 0,032496 8/30
5 N/A 0/30
1 0,803746 4+ 0,001934 30/30
2 1,443061 + 0,004127 30/30
rand/2 3 1,262462 4+ 0,013165 11/30
4 1,330956 + 0,025731 12/30
5 N/A 0/30
1 0,803281 4 0,001990 30/30
2 1,444234 4+ 0,004545 30/30
best/1 3 1,264904 + 0,011146 9/30
4 1,342883 4 0,030652 9/30
5 N/A 0/30
1 0,803218 4 0,001808 30/30
2 1,445215 4+ 0,016435 30/30
best/2 3 1,253069 + 0,002976 8/30
4 1,351461 4+ 0,036120 10/30
5 N/A 0/30
1 0,803838 + 0,001793 30/30
2 1,442390 + 0,003139 30/30
citheror 3 1,259478 4+ 0,011254 4/30
4 1,346081 + 0,036077 6/30
5 N/A 0/30
1 0,803893 4 0,001974 30/30
2 1,440891 + 0,002922 30/30
current-to-rand/1 3 1,260789 4+ 0,019178 5/30
4 1,334839 + 0,027912 9/30
5 N/A 0/30
1 0,803922 4+ 0,001883 30/30
2 1,444248 4+ 0,005251 30/30
current-to-best/1 3 1,254749 4+ 0,011348 8/30
4 1,329873 + 0,024786 9/30
5 N/A 0/30
1 0,803166 + 0,002200 30/30
2 1,443444 4 0,004088 30/30
current-to-pbest/1 3 1,258204 4+ 0,006853 9/30
4 1,347370 4 0,034510 11/30
5 N/A 0/30
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No Cendrio 3 hd uma queda significativa no ndmero de solucdes factiveis. O mutador
"rand/2" € o responsavel pelo maior niimero de solu¢des factiveis, cerca de 33,67%), enquanto
o "either-or" apresenta apenas 13,33% de suas solugdes como factiveis, sendo o mutador res-
ponsdvel pelo menor nimero de solugdes factiveis. Em relacdo ao fitness, o mutador "best/2"
obteve o menor valor médio, 1,253069 + 0,002976, enquanto o "best/1" apresentou o maior,
1,264904 + 0,011146.

No Cendrio 4, assim como no anterior, 0 mutador com o maior nimero de solucoes
factiveis foi o "rand/2", com 40% das solugdes encontradas, enquanto o "either-or" obteve o
menor nimero, com apenas 20% de solugdes factiveis. O mutador "current-to-best/1" apresen-
tou o menor valor médio de fitness, 1,329873 + 0,024786, enquanto o "best/2" obteve o maior,
1,351461 + 0,036120.

Com relacdo ao Cendrio 5, vale destacar que nenhuma combina¢do de mutador com o
L-SHADE foi capaz de encontrar uma solucdo factivel, o que demonstra a complexidade desse

cendrio proposto.

Em relacdo a quantidade de solucdes factiveis encontradas, independentemente do ce-
ndrio analisado, os mutadores podem ser classificados em um ranking. O "rand/2" obteve a
maior quantidade de solucdes factiveis, com um total de 83. Em seguida, o "current-to-pbest/1"
com 80, enquanto "best/1" e "best/2" alcancaram 78 cada. O "current-to-best/1" registrou 77 so-
lucdes factiveis, seguido por "rand/1" com 75 e "current-to-rand/1" com 74. Por fim, o "either-

or" apresentou a menor quantidade, com 70 solugdes factiveis.

Na Figura 23, sdo apresentados diagramas de caixa que ilustram as solugdes factiveis
nos diferentes cendrios testados. De modo geral, ndo ha grandes varia¢des aparentes entre os
mutadores, o que pode indicar que o L-SHADE nao € sensivel a variagdao de mutador para o

problema proposto de planejamento de caminho.



Capitulo 4. Resultados e discussdo 52

Figura 23 — Diagramas de caixas dos mutadores com o L-SHADE.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

As Figuras 24, 25, 26, 27 e 28 ilustram todos os melhores caminhos gerados, incluindo
os caminhos ndo factiveis. Cada uma dessas figuras é referente a um dos cendrios, apresentando
as solugdes para os oito mutadores utilizados. Os caminhos em azul representam todas as so-
lugdes geradas, sendo indicado na legenda o mutador utilizado. J4 o caminho em vermelho,
destaca o melhor caminho factivel, apresentando o valor de fitness correspondente também na

legenda.

Independentemente do operador de mutagdo utilizado, observa-se nas Figuras 24 e 25
que, tanto no Cendrio 1 quanto no Cendrio 2, todos os caminhos sdo factiveis, como eviden-
ciado também pela Tabela 1. Isso porque, todos os caminhos estdo sendo direcionados para a
bola com curvas suaves de maneira a guiar a bola em direcdo ao gol adversédrio. Os caminhos
gerados sdo bastante semelhantes para ambos cendrios, passando pelas mesmas regides e apre-
sentando pontos proximos uns dos outros. Isso indica uma convergéncia do algoritmo mesmo

com as diferentes abordagens para um cendrio livre de obsticulos.
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Figura 24 — Caminhos, factiveis e infactiveis, obtidos com L-SHADE e mutadores para o Cené-
rio 1, considerando 30 execucdes do planejador para cada mutador. Em vermelho
¢é destacada a melhor solucdo factivel, caso ela tenha sido encontrada ou exista.
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Figura 25 — Caminhos, factiveis e infactiveis, obtidos com L-SHADE e mutadores para o Cené-
rio 2, considerando 30 execucdes do planejador para cada mutador. Em vermelho
¢é destacada a melhor solucdo factivel, caso ela tenha sido encontrada ou exista.
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Observando os caminhos relativos ao Cendrio 3, Figura 26, note que a maioria dos
caminhos optou por um percurso mais longo, desviando dos obstaculos pelo lado direito do
campo. Além disso, esses caminhos direcionam o rob0 para a bola em um angulo oposto ao
desejado, fazendo com que o robd ndo consiga direcionar a bola para o gol adversario. Esses
caminhos, que sdo a maioria nesse cendrio, sdo os ndo factiveis. J4 os caminhos factiveis con-
seguiram chegar na bola por uma passagem estreita do lado esquerdo do campo, apresentando
um caminho mais curto, suave e com um angulo adequado. Assim como nos cendrios ante-
riores, entre os melhores caminhos factiveis ndo foram identificadas, visualmente, diferencas

entre os caminhos.

O Cendrio 4, indicado na Figura 27, € interessante de se observar, uma vez que Vi-
sualmente todos os caminhos gerados aparentam ser factiveis. No entanto, como mostrado na
Tabela 1, isso ndo € verdade e ocorre, pois a maioria dos caminhos nao atenderam a restri¢ao de
curvatura mdxima proxima a bola. Nesse cendrio também nao € perceptivel diferencas visuais

nos melhores caminhos factiveis.

Por fim, € importante destacar como os resultados encontrados para o Cendrio 5, na Fi-
gura 28, também sdo interessantes. Eles possuem comportamentos semelhantes aos caminhos
nao factiveis do Cendrio 4. Isto é, embora os caminhos gerados tenham sido consistentes € o
robd tenha alcancado a bola com a orientacdo correta e desviando dos obstaculos, nenhum dos
caminhos foi factivel devido a curvatura acentuada préxima a bola, o que impede o robo de

cumprir a restricdo da curvatura maxima, tornando as solugdes invidveis.
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Figura 26 — Caminhos, factiveis e infactiveis, obtidos com L-SHADE e mutadores para o Cena-

rio 3, considerando 30 execugdes do planejador para cada mutador. Em vermelho

¢ destacada a melhor solucdo factivel.
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Figura 27 — Caminhos, factiveis e infactiveis, obtidos com L-SHADE e mutadores para o Cena-
rio 4, considerando 30 execugdes do planejador para cada mutador. Em vermelho
¢ destacada a melhor solucdo factivel.
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Figura 28 — Caminhos infactiveis obtidos com L-SHADE e mutadores para o Cenério 5, con-

siderando 30 execug¢des do planejador para cada mutador.
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Capitulo 4. Resultados e discussdo 59

Figura 29 — Curvatura dos melhores caminhos obtidos com o L-SHADE para cada cendrio,
onde o tracejado vermelho representa a curvatura maxima permitida e as curvas
coloridas a curvatura obtida com cada mutador.

enario

ura maxima

Cenario 5

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como ja mencionado, a curvatura do caminho € uma das restri¢gdes do problema, sendo
importante na determinagao dos caminhos factiveis. Isso foi identificado no Cenario 4, para
as solucdes nado factiveis encontradas, e, principalmente, no Cendrio 5, onde ndo foram en-
contradas solugdes factiveis. No entanto, em algumas situagdes, pode ndo ser imediatamente

perceptivel se essa restricao estd sendo atendida.

Por esse motivo, as curvaturas das melhores solugdes factiveis obtidas com o L-SHADE
foram analisadas para cada cendrio e representadas graficamente na Figura 29. No caso do
Cendrio 5, onde nenhuma soluc¢ao factivel foi encontrada, analisou-se a curvatura da solug¢ao
com o menor valor de fitness para evidenciar o nao atendimento a restri¢do. Nessa figura, a linha
tracejada vermelha representa a curvatura miaxima permitida, enquanto as curvas coloridas
ilustram a curvatura obtida por cada mutador utilizado. Essa visualizagao facilita a verificacao

do atendimento a restricao de curvatura do robo futebolista, garantindo um caminho suave.

Nos Cendrios 1, 2, 3 e 4, observa-se que as linhas de curvatura nao ultrapassam a li-
nha tracejada que representa a curvatura maxima, indicando que as melhores solucdes factiveis
encontradas por cada mutador respeitaram a restricao. No entanto, no Cenario 5, o comporta-
mento observado € o esperado pelos resultados apresentados anteriormente, ou seja, as curvas
de curvatura ultrapassam a linha tracejada, sugerindo que nenhum dos mutadores conseguiu

atender a restricao nesse cendrio especifico.

Em resumo, com base nos testes realizados para o algoritmo L-SHADE, a escolha do

mutador apresenta ter pouca influéncia sobre o caminho factivel, pois ndo foram identificadas
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diferencas significativas entre os caminhos encontrados. Nesse contexto, a selecdo de muta-
dores, que apresentaram um maior nimero de solugdes factiveis, como "rand/2" e "current-
to-pbest/1", parece ser uma possivel escolha para o problema de planejamento de caminho
para o futebol de robds utilizando o algoritmo L-SHADE, baseando-se na factibilidade. Na
Secdo 4.4, os testes serdo expandidos para os algoritmos DE, SaDE, JADE e SHADE, o que

permitird verificar se essa tendéncia se mantém.

4.4 Comparacao dos operadores de mutacao e algoritmos diferenciais

evolutivos aplicados ao problema de planejamento de caminho

Ap0s avaliar apenas os resultados obtidos pelo L-SHADE, expandiu-se a andlise para
os demais algoritmos DEs: DE, SaDE, JADE e SHADE. Aqui, além de tentar identificar qual
combinacao de algoritmo e mutador apresenta os melhores resultados no planejamento de ca-
minho, também serd verificado se os outros algoritmos terdo resultados melhores de desempe-
nho do que o L-SHADE.

Na Tabela 2 sdo apresentadas as médias e os desvios padrao dos valores de fitness para
cada mutador e cendrio, considerando apenas as solugdes factiveis. Além disso, é destacado
nessa tabela, para cada cendrio e mutador, o algoritmo que apresentou a menor média de fitness.
Note que, nos testes com todos os algoritmos, nenhum conseguiu obter uma solugdo factivel

para o Cendrio 5, assim como se observou na Tabela 1 com apenas o L-SHADE.

Foi analisada, inicialmente, a quantidade de vezes em que um algoritmo apresentou a
menor média de fitness em relagdo aos demais para cada problema (Cendrio e mutador), sendo
essas médias destacadas na Tabela 1. O L-SHADE se sobressaiu como o melhor algoritmo,
registrando a menor média de fitness em 16 problemas. Em seguida, o SHADE com a menor
média em 7 problemas, o JADE em 5, o DE em 3 e, por tltimo, o SaDE com apenas apenas 1
problema. Essa informacao mostra uma diferencga consideravel entre o L-SHADE e os demais

algoritmos.
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Tabela 2 — Desempenho dos algoritmos DEs implementados com diferentes mutadores na otimizacao do planejador de caminho DE-
NURBS aplicado em cendrios especificos de futebol de robos.

Mutador Cendrio Meédia + Desvio padrio (n/30) factiveis

DE SaDE JADE SHADE LSHADE

1 1,692557 £+ 0,811438 (21/30) | 0,804481 + 0,001803 (30/30) | 0,838252 + 0,182840 (30/30) | 0,803560 + 0,001946 (30/30) | 0,803904 + 0,001913 (30/30)

2 1,466067 £ 0,039909 (3/30) | 1,446124 £+ 0,011980 (30/30) | 1,442477 + 0,002322 (30/30) | 1,443863 £ 0,003756 (30/30) | 1,443588 £ 0,007382 (30/30)

3 N/A (0/30) 1,258903 £ 0,005716 (8/30) | 1,259309 4 0,018173 (12/30) | 1,261764 £ 0,010656 (7/30) | 1,258553 £ 0,013596 (7/30)

cand/1 4 1,341253 £+ 0,027175 (9/30) | 1,332753 + 0,019451 (10/30) 1,369522 + N/A (1/30) 1,337823 £+ 0,037736 (9/30) | 1,342335 £ 0,032496 (8/30)
5 N/A (0/30) N/A (0/30) N/A (0/30) N/A (0/30) N/A (0/30)

1 1,738424 £+ 0,677728 (22/30) | 0,805504 £ 0,009393 (30/30) | 0,804955 £ 0,001508 (30/30) | 0,804291 + 0,001862 (30/30) | 0,803746 + 0,001934 (30/30)

2 1,457478 £ 0,025373 (4/30) | 1,445420 £+ 0,005388 (30/30) | 1,443689 £ 0,004792 (30/30) | 1,442580 + 0,003219 (30/30) | 1,443061 £ 0,004127 (30/30)

3 N/A (0/30) 1,270421 £ 0,025159 (6/30) | 1,270452 + 0,016215 (8/30) | 1,262508 £+ 0,011696 (5/30) | 1,262462 + 0,013165 (11/30)

rand/2 4 1,318699 + 0,011816 (4/30) | 1,354175 + 0,040344 (7/30) N/A (0/30) 1,348469 + 0,028411 (9/30) | 1,330956 + 0,025731 (12/30)
5 N/A (0/30) N/A (0/30) N/A (0/30) N/A (0/30) N/A (0/30)

1 1,579566 + 0,695902 (25/30) | 0,804170 £ 0,001796 (30/30) | 0,804762 £ 0,001799 (30/30) | 0,847995 + 0,239749 (30/30) | 0,803281 + 0,001990 (30/30)

2 1,479089 =+ 0,044334 (6/30) | 1,444342 £ 0,004479 (30/30) | 1,442815 + 0,002700 (30/30) | 1,444014 £ 0,009140 (30/30) | 1,444234 £ 0,004545 (30/30)

3 N/A (0/30) 1,266637 £ 0,015445 (12/30) | 1,266908 + 0,010724 (14/30) | 1,275182 £ 0,023397 (6/30) | 1,264904 + 0,011146 (9/30)

best/1 4 1,344682 + 0,028793 (7/30) | 1,362854 £ 0,032612 (7/30) N/A (0/30) 1,347271 £ 0,039546 (6/30) | 1,342883 + 0,030652 (9/30)
5 N/A (0/30) N/A (0/30) N/A (0/30) N/A (0/30) N/A (0/30)

1 2,039276 £ 0,634661 (24/30) | 0,804350 £ 0,001752 (30/30) | 0,805182 £ 0,001658 (30/30) | 0,803341 £ 0,001789 (30/30) | 0,803218 + 0,001808 (30/30)

2 1,501018 £ 0,067261 (4/30) | 1,445418 £ 0,007025 (30/30) | 1,442586 + 0,003530 (30/30) | 1,437643 + 0,030865 (30/30) | 1,445215 £ 0,016435 (30/30)

3 1,290259 + N/A (1/30) 1,273632 £+ 0,019391 (4/30) | 1,260524 + 0,014299 (9/30) | 1,272591 + 0,020704 (13/30) | 1,253069 + 0,002976 (8/30)

best/2 4 1,339243 + 0,037038 (5/30) | 1,345426 + 0,029165 (7/30) 1,405687 + N/A (1/30) 1,347033 £ 0,028099 (10/30) | 1,351461 + 0,036120 (10/30)
5 N/A (0/30) N/A (0/30) N/A (0/30) N/A (0/30) N/A (0/30)

1 1,811030 £ 0,696115 (26/30) | 0,803958 + 0,001893 (30/30) | 0,805174 £ 0,001643 (30/30) | 0,803387 + 0,001712 (30/30) | 0,803838 £ 0,001793 (30/30)

2 1,456381 £ 0,023655 (3/30) | 1,442851 4 0,002862 (30/30) | 1,442658 £ 0,004063 (30/30) | 1,443794 £ 0,004100 (30/30) | 1,442390 + 0,003139 (30/30)

3 1,284016 £ N/A (1/30) 1,264276 £ 0,020564 (8/30) | 1,270388 4+ 0,025366 (13/30) | 1,269240 + 0,011997 (4/30) | 1,259478 + 0,011254 (4/30)

cither-or 4 1,345498 £ 0,019480 (4/30) | 1,345842 £ 0,049703 (8/30) | 1,364392 £ 0,071071 (3/30) | 1,343292 + 0,043342 (8/30) | 1,346081 £ 0,036077 (6/30)
5 N/A (0/30) N/A (0/30) N/A (0/30) N/A (0/30) N/A (0/30)

| 1,863524 £ 0,656473 (24/30) | 0,805151 £ 0,006001 (30/30) | 0,805244 + 0,001818 (30/30) | 0,803530 + 0,002106 (30/30) | 0,803893 + 0,001974 (30/30)

2 1,506028 £ 0,137740 (7/30) | 1,446272 £ 0,006876 (30/30) | 1,443083 £ 0,003158 (30/30) | 1,443926 £ 0,006668 (30/30) | 1,440891 + 0,002922 (30/30)

3 N/A (0/30) 1,264241 £ 0,011774 (7/30) | 1,270735 4+ 0,012194 (12/30) | 1,261292 + 0,010695 (5/30) | 1,260789 + 0,019178 (5/30)

current-to-rand/1 4 1,329342 + 0,030450 (6/30) | 1,347235 + 0,031502 (9/30) 1,415347 £ N/A (1/30) 1,331588 £ 0,035252 (5/30) | 1,334839 £ 0,027912 (9/30)
5 N/A (0/30) N/A (0/30) N/A (0/30) N/A (0/30) N/A (0/30)

1 1,904193 + 0,680065 (27/30) | 0,804361 + 0,001781 (30/30) | 0,804903 + 0,001727 (30/30) | 0,837040 + 0,183481 (30/30) | 0,803922 + 0,001883 (30/30)

2 1,451682 + 0,008778 (2/30) | 1,444108 £ 0,003597 (30/30) | 1,443321 + 0,003868 (30/30) | 1,443937 £+ 0,005672 (30/30) | 1,444248 + 0,005251 (30/30)

3 N/A (0/30) 1,262291 £ 0,014970 (5/30) | 1,264175 £ 0,021473 (7/30) | 1,259889 + 0,006380 (5/30) | 1,254749 + 0,011348 (8/30)

current-to-best/1 4 1,344491 £ 0,024133 (8/30) | 1,347067 £ 0,039647 (6/30) 1,322374 + N/A (1/30) 1,339680 £ 0,036730 (9/30) | 1,329873 £ 0,024786 (9/30)
5 N/A (0/30) N/A (0/30) N/A (0/30) N/A (0/30) N/A (0/30)

1 1,887368 + 0,675456 (24/30) | 0,804408 + 0,003525 (30/30) | 0,805389 + 0,001343 (30/30) | 0,803760 + 0,001869 (30/30) | 0,803166 + 0,002200 (30/30)

2 1,467060 £ 0,045153 (7/30) | 1,445940 £ 0,004702 (30/30) | 1,442626 + 0,002684 (30/30) | 1,444440 £ 0,005602 (30/30) | 1,443444 + 0,004088 (30/30)

3 N/A (0/30) 1,270836 £ 0,015060 (8/30) | 1,261997 £ 0,016736 (9/30) | 1,276388 £ 0,044245 (5/30) | 1,258204 + 0,006853 (9/30)

current-to-pbest/1 4 1,527375 £ 0,438551 (6/30) | 1,342022 £ 0,029565 (7/30) | 1,380536 £ 0,040134 (3/30) | 1,333760 + 0,028921 (10/30) | 1,347370 £ 0,034510 (11/30)
5 N/A (0/31) N/A (0/30) N/A (0/30) N/A (0/30) N/A (0/30)
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Observa-se que o algoritmo DE obteve menor média para o Cendrio 4 e o algoritmo
JADE para o Cendrio 5. Porém, o o L-SHADE € o unico algoritmo a encontrar a menor média
de fitness para todos os quatro cendrios que obteve solugdes factiveis, considerando as dife-
rentes abordagens utilizadas. Isso demonstra que, para um ambiente onde o ambiente nado é
fixo, como no caso do futebol de robds, o L-SHADE pode se destacar em relagdo aos demais.
Sendo que a combina¢do do L-SHADE com o operador de mutagdo "best/1" apresentou o

melhor desempenho em trés dos cinco cendrios com solugdes factiveis.

Para determinar, de maneira geral, a combinagdo de algoritmo e mutador com o me-
lhor desempenho (menor média de fitness), considerando os resultados para os cinco cendrios,
foi realizada uma classificacdo baseada no desempenho. Assim, foi atribuida uma pontuagao
a cada combinagdo, iniciando com o valor 100 para a combina¢do com a menor média, dimi-
nuindo progressivamente conforme as médias se tornavam maiores. Posteriormente, foi reali-
zada a soma dessas pontuacdes para cada combinagao, e os resultados foram organizados pela

soma total da classificacdo, do maior para o menor.

Assim, foi possivel verificar que, para o problema de planejamento de caminho pro-
posto, a combina¢do com melhor desempenho (menor fitness) € o L-SHADE com o operador

de mutacao "current-to-rand/1", conforme € possivel verificar na Tabela 3.

Com relagdo a quantidade de solugdes factiveis obtida por cada combinagdo de algo-
ritmo e mutador, a Tabela 4 exibe, de forma percentual, os valores correspondentes. As com-
binacdes com as maiores quantidades de caminhos factiveis estio em destaque na tabela, sdo
elas: (i) DE e "best/1" com 25,33% das solugdes factiveis; (ii) SaDE e "best/1" com 52,67%;
(iii) JADE e "either-or" com 50,67%; (iv) SHADE e "best/2" com 55,3%; e (v) L-SHADE e
"rand/2"também com 55,33%.

Observe que o algoritmo DE € o que gera a menor quantidade de caminhos factiveis
em comparagao com os demais, mesmo quando combinado com o mutador de melhor desem-
penho. Por outro lado, SHADE e L-SHADE apresentam as combina¢des com o maior nimero

de solugdes factiveis, ficando empatados nesse aspecto.
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Tabela 3 — Ranking da combinagao algoritmo e mutador com menores médias de fitness inde-
pendentemente do cendrio.

Ranking Algoritmo e Mutador Pontuacao
1° LSHADE + current-to-rand/1 372
2° LSHADE + rand/2 365
3° SHADE + current-to-rand/1 362
4° LSHADE + either-or 361
5° LSHADE + current-to-best/1 361
6° LSHADE + rand/1 358
7° LSHADE + current-to-pbest/1 358
8° SHADE + rand/1 357
9° JADE + current-to-best/1 350
10° SHADE + best/2 346
11° LSHADE + best/2 344
12° LSHADE + best/1 342
13¢° SHADE + either-or 342
14° SADE + rand/1 341
15° SADE + either-or 339
16° SHADE + rand/2 338
17° SHADE + current-to-best/1 334
18° SHADE + current-to-pbest/1 329
19° JADE + rand/1 329

20° JADE + best/2 327
21° SADE + current-to-best/1 325
22° JADE + current-to-pbest/1 321
23¢ JADE + either-or 314
24° SADE + current-to-pbest/1 313
25¢ JADE + best/1 312
26° SADE + best/1 311
27° SADE + best/2 309
28° SADE + current-to-rand/1 304
29¢° JADE + current-to-rand/1 301
30° JADE + rand/2 300
31° DE + rand/2 297
32° SHADE + best/1 293
33¢ SADE + rand/2 290
34° DE + current-to-rand/1 286
35¢ DE + rand/1 286
36° DE + best/2 280
37° DE + either-or 280
38° DE + best/1 277
39¢° DE + current-to-best/1 275
40° DE + current-to-pbest/1 251

Tabela 4 — Quantidade percentual de caminhos factiveis por combinac¢do de algoritmo e muta-
dor, destacando a melhor combinagdo para cada algoritmo.

Mutador DE SaDE JADE | SHADE | L-SHADE
rand/1 22% 52% 48,67% | 50,67% 50%
rand/2 20% 48,67% | 45,33% | 49,33% 55,33%
best/1 25,33% | 52,67% | 49,33% 48% 52%
best/2 22,67% | 47,33% | 46,67% | 55,33% 52%

either-or 22,67% | 50,67% | 50,67 % 48% 46,67%
current-to-rand/1 | 24,67% | 50,67% | 48,67% | 46,67% 49,33%
current-to-best/1 | 24,67% | 47,33% | 45,33% | 49,33% 51,33%

current-to-pbest/1 | 24,67% 50% 48% 50% 53,33%
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Nas Figuras 30, 31, 32, 33 e 34 s@o apresentados os caminhos com menor valor de
fitness para cada combinagdo de algoritmo e mutador, mesmo que essa combinagdo ndo tenha
um melhor factivel, como ocorre nos caminhos do Cendrio 5. Cada figura corresponde a um dos
cendrios, apresentando os resultados para cada um dos mutadores em andlise. Cada algoritmo
é representado por uma cor e um marcador diferente e, além disso, para cada caminho também

¢ exibido o valor de fitness na legenda.

Com relagao ao Cendrio 1, Figura 30, nao ha diferenca perceptivel entre os algoritmos e
mutadores utilizados. Nesse caso, todos conseguem alcancar o objetivo esperado. Os caminhos
com os menores valores de fitness foram obtidos, para a maioria dos mutadores, por meio do

algoritmo DE, embora a diferenga em relacao aos demais algoritmos seja muito pequena.

Assim como no Cenério 1, o Cendrio 2 apresentado na Figura 31, de modo geral, ndo
apresenta diferencas significativas entre os mutadores, com exce¢ao da combinacdo SHADE
e "best/2". Essa configuracdo se destaca por superar todas as demais, propondo um caminho

factivel mais curto e com um valor de fitness consideravelmente menor.
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Figura 30 — Melhores caminhos obtidos com DEs e mutadores para o Cendrio 1, considerando

30 execucgdes do planejador para cada mutador. Cada cor representa um algoritmo
diferencial evolutivo e o melhor fitness € indicado na legenda.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 31 — Melhores caminhos obtidos com DEs e mutadores para o Cendrio 2, considerando

30 execugdes do planejador para cada mutador. Cada cor representa um algoritmo
diferencial evolutivo e o melhor fitness € indicado na legenda.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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No Cendrio 3, Figura 32, € possivel observar com mais clareza a influéncia dos ope-
radores de mutacdo no planejamento de caminho. Nesse cendrio, o algoritmo DE ndo obteve
um caminho factivel na maioria dos mutadores, falhando no atendimento a algumas restri¢des.
No entanto, ao utilizar os mutadores "best/2" e "either-or", o DE foi capaz de encontrar uma
solucdo factivel. Além disso, nota-se que o operador "current-to-pbest/1" resultou, para o DE,

um caminho pior, apresentando um maior valor de fitness.

Quanto ao Cenadrio 4, ilustrado na Figura 33, foram observadas diferencas significativas
no desempenho dos mutadores ao gerar caminhos com o algoritmo JADE. Especificamente, os
mutadores "rand/2" e "best/1"nao conseguiram produzir um caminho factivel (identificado pelo
alto valor de fitness apresentado nas legendas), possivelmente devido a incapacidade de aten-
der a restricdo de curvatura. Em contraste, os demais algoritmos nio apresentaram variagoes

perceptiveis em seus resultados, mantendo um desempenho consistente.

Por fim, no Cendrio 5, ilustrado na Figura 34, confirma-se que nenhum dos algoritmos
foi capaz de gerar um caminho factivel, uma vez que todos apresentaram valores de fitness
significativamente elevados devido a incapacidade de atender a restricdo de curvatura méxima
do robd futebolista. No entanto, ao analisar os caminhos gerados por cada mutador, observam-
se algumas tentativas de caminhos mais curtos € uma maior abertura no angulo de chegada a
bola, indicando esforgos parciais para otimizar o movimento, ainda que sem sucesso total em

relagdo a restricao de curvatura.

Diante de cendrios complexos, como o Cendrio 5, a variagao do parametro o talvez
poderia auxiliar na geracdo de caminhos mais adequados, permitindo um ajuste que favorecesse

a obtenc¢do de solucgdes vidveis.

De modo geral, a andlise dos resultados apresentados nas Tabelas 2, 3 e 4, juntamente
com a comparagao dos caminhos gerados em cada cendrio e mutador, indica que o algoritmo L-
SHADE superou os demais. Ele obteve, com maior frequéncia, os menores valores médios de
fitness, consolidando seu desempenho superior, além de apresentar como melhor combinagao

de algoritmo e mutador (L-SHADE e "current-to-rand/1").

Conforme observado na se¢@o anterior, os diferentes mutadores nao geraram variagoes
visualmente perceptiveis nos caminhos obtidos pelo L-SHADE. Dessa forma, a escolha de um
mutador que retorna mais solugdes factiveis também pode ser uma boa opg¢ao para o problema
de planejamento de caminho de um robd futebolista, sendo nesse caso o "rand/2". Além da
alta factibilidade, esse mutador também proporcionou valores médios de fitness inferiores aos
demais operadores de mutacao aplicados ao L-SHADE, sendo o segundo colocado no ranking

exibido na Tabela 3.
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Figura 32 — Melhores caminhos obtidos com DEs e mutadores para o Cendrio 3, considerando

30 execugdes do planejador para cada mutador. Cada cor representa um algoritmo
diferencial evolutivo e o melhor fitness € indicado na legenda.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 33 — Melhores caminhos obtidos com DEs e mutadores para o Cendrio 4, considerando

30 execugdes do planejador para cada mutador. Cada cor representa um algoritmo
diferencial evolutivo e o melhor fitness € indicado na legenda.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 34 — Melhores caminhos obtidos com DEs e mutadores para o Cendrio 5, considerando
30 execugdes do planejador para cada mutador. Cada cor representa um algoritmo
diferencial evolutivo e o melhor fitness € indicado na legenda.
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foi realizada a andlise de desempenho de algoritmos diferenciais evo-
lutivos, especificamente: DE, SaDE, JADE, SHADE e L-SHADE. Essa andlise foi realizada
variando diferentes tipos de operadores de muta¢do, encontrados na literatura, para os diferen-
tes algoritmos DEs a fim de identificar qual a melhor combinagdo de algoritmo e mutador para

o problema especifico de planejamento de caminho de um robd futebolista.

Primeiramente, comparou-se a influéncia dos operadores de mutacao "rand/1", "current-
to-best/1" e "current-to-pbest"/1 e o algoritmo L-SHADE aplicados a problemas irrestritos do
benchmark CEC2013.

Nessa comparagao, verificou-se que, para a dimensdo D = 2 (problemas de baixa com-
plexidade), o operador "rand/1" obteve, em média, um desempenho superior aos demais ope-
radores. Em problemas com dimensionalidade D = 10, os resultados dos diferentes operadores
nao mostraram diferencgas significativas. No entanto, para problemas de maior complexidade
(D =30e D =50), o operador "current-to-pbest/1" se destacou, apresentando um desempenho
significativamente melhor do que os outros, ressaltando a importancia de sua escolha para esse

tipo de problema.

ApOs essa etapa, foram realizadas comparacdes, em um segundo momento, dos algo-
ritmos DEs e dos mutadores aplicados ao problema especifico de planejamento de caminho de
um robd futebolista. Primeiro foi comparado apenas o L-SHADE para cada mutador e, depois,

foram comparados todos os demais algoritmos.

Pode-se concluir que, para esse problema, alguns algoritmos sdo mais sensiveis a di-
ferentes mutadores, como o DE, JADE e o SHADE. Também se conclui que o algoritmo L-
SHADE demonstrou desempenho superior em relacdo aos demais, alcangcando, com maior
frequéncia, os menores valores médios de fitness. A combinacdo L-SHADE e "current-to-
rand/1" obteve o melhor desempenho geral. J4 a combinacdo L-SHADE e "rand/2" obteve a
maior quantidade de solugdes factiveis, 55,33%, considerando todos os cendrios. Essa combi-
nacao também se destacou como no desempenho geral, obtendo o segundo lugar geral. Assim,
ambas opcdes de combinagdes sdo as escolhas mais recomendadas para o planejamento de

caminho de um robo futebolista.

5.1 Trabalhos Futuros

Como propostas para trabalhos futuros, sugere-se a explora¢do e implementagao de

abordagens que possam aprimorar e expandir os resultados obtidos neste trabalho. As princi-
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pais direcdes incluem:

5.2

Implementacdo de uma andlise estatistica para validar se existem diferencas significativas

de desempenho dos algoritmos.

Incorporagdo de uma andlise multiobjetivo, considerando nao apenas a minimiza¢do do
comprimento do caminho, mas também a minimizacdo da curvatura. Essa abordagem
permitiria a geragdao de caminhos mais suaves, adequadas para situagdes mais complexas,

como a apresentada no Cendrio 5 deste trabalho;

Implementacdo e avaliacdo de algoritmos que considerem restri¢des durante o processo
de evolugdo, como o CDE (Constraint Differential Evolution) introduzido em (Yu; Li;
Zhou, 2020) e L-SHADE-COP proposto em (Freitas et al., 2024). Esses métodos podem
melhorar a capacidade de gerar solucdes factiveis em cendrios complexos, considerando

as restricdes do problema de otimizagao;

Validag@o dos caminhos gerados pelos diferentes algoritmos e operadores de mutacdo
propostos em ambientes reais, utilizando robds méveis, sejam eles futebolistas ou nao.
Dessa forma, serd possivel verificar na praitica se os robds conseguirdo percorrer os ca-

minhos gerados, respeitando as restri¢oes.

Publicacoes, participaciao em projetos de pesquisa e premiacoes

Os seguintes trabalhos foram originados diretamente do trabalho com futebol de robos:

. OLIVEIRA, V. C.R. de et al. Protétipo de robd para a categoria ieee very small size soc-

cer: design mecanico, eletronica embarcada e simulagdo. Anais do III Congresso Brasi-

leiro Interdisciplinar em Ciéncia e Tecnologia, p. 1-7, 2022.

FERREIRA, R. H. X. et al. Sistema de visdo computacional para a categoria ieee very
small size soccer: implementagdo e desenvolvimento. Anais do IV Congresso Brasileiro

Interdisciplinar em Ciéncia e Tecnologia, p. 1-6, 2023.

. FERREIRA, R. H. X. et al. Initial development of ieee very small size soccer robots:

Electromechanics, computer vision systemand navigation strategy. The Journal of Engi-
neering and Exact Sciences —jCEC, p. 1-16, 2023.

SILVA, P. L. da; SOUZA, D. S. C.; FREITAS, E. J. de R. Anilise dos operadores de mu-
tacdo no desempenho do algoritmo 1-shade em problemas irrestritos. Anais do V Con-

gresso Brasileiro Interdisciplinar em Ciéncia e Tecnologia (CoBICET), p. 1-9, 2024.
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Outros trabalhos também foram publicados durante a graduacao:

1. SILVA, P. L. da et al. Modelagem de um sistema de aquecimento solar de dgua. Eletri-
cidade Moderna, p. 1-4, 2023.

2. SILVA, P. L. da et al. Implementacao Inicial de um painel de monitoramento (dashboard)
para um ambiente maker. Anais do IV Congresso Brasileiro Interdisciplinar em Ciéncia
e Tecnologia, p. 1-6, 2023.

Sendo que alguns desses trabalhos e outras participagdes foram premiadas:

1. Primeiro lugar na categoria ENSINO na Semana Nacional de Ciéncia e Tecnologia do
Instituto Federal de Minas Gerais (2020).

2. Quarto lugar no Ideathon, competicdo de ideias realizada em meio as atividades da Se-
mana Global de Empreendedorismo e Semana Nacional de Ciéncia e Tecnologia do
IFMG campus Ibirité (2022).

3. Terceiro lugar pelo artigo "Sistema de Visao Computacional para a Categoria IEEE Very

Small Size Soccer: Implementacdo e Desenvolvimento"no evento IV CoBICET (2023).

4. Mencao honrosa pelo artigo "Implementagdo Inicial de um Painel de Monitoramento
(dashboard) para um Ambiente Maker'"no evento IV CoBICET (2023).

5. Sexto lugar com a equipe Tech Fish na V Olimpiada de Inovagao do IFMG (2024).

Por fim, s3o elencados os projetos de pesquisa com participacdo como bolsista e/ou

voluntério, incluindo o projeto relacionado ao futebol de robds:

1. Estudo da incidéncia de descargas atmosféricas em MG: Verificacdo da polaridade pre-
valente e variacao do numero de incidéncia entre os anos de 2012 e 2017. (jul. de 2021
a mar. de 2022).

2. Insercdo Profissional da Mulher na Engenharia: um estudo com egressas dos cursos de
Engenharia do IFMG. (mai. de 2020 a jul. de 2022).

3. Desenvolvimento de robos futebolistas da categoria IEEE Very Small Size Soccer. (jul.
de 2021 a set. de 2023).
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APENDICE A - RESULTADOS PARA OS PROBLEMAS
IRRESTRITOS DO BENCHMARK CEC2013

Resultados obtidos para os trés operadores de mutagdo analisados neste trabalho, con-
siderando as 28 fun¢des do benchmark CEC2013.

Tabela 5 — Média e desvio padrao do valor de fitness para D=2.

Funcao rand/1 current-to-best/1 current-to-pbest/1

1 0,000e+00 =+ 0,000e+00 | 0,000e+00 + 0,000e+00 | 0,000e+00 + 0,000e+00
2 0,000e+00 =+ 0,000e+00 | 0,000e+00 + 0,000e+00 | 0,000e+00 + 0,000e+00
3 0,000e+00 4 0,000e+00 | 0,000e+00 + 0,000e+00 | 0,000e+00 + 0,000e+00
4 0,000e+00 % 0,000e+00 | 0,000e+00 = 0,000e+00 | 0,000e+00 =+ 0,000e+00
5 0,000e+00 =+ 0,000e+00 | 0,000e+00 =+ 0,000e+00 | 0,000e+00 + 0,000e+00
6 0,000e+00 =+ 0,000e+00 | 0,000e+00 =+ 0,000e+00 | 0,000e+00 + 0,000e+00
7 0,000e+00 =+ 0,000e+00 | 0,000e+00 =+ 0,000e+00 | 0,000e+00 =+ 0,000e+00
8 0,000e+00 =+ 0,000e+00 | 0,000e+00 =+ 0,000e+00 | 0,000e+00 =+ 0,000e+00
9 0,000e+00 =+ 0,000e+00 | 0,000e+00 =+ 0,000e+00 | 0,000e+00 =+ 0,000e+00
10 0,000e+00 == 0,000e+00 | 0,000e+00 =+ 0,000e+00 | 0,000e+00 =+ 0,000e+00
11 0,000e+00 =+ 0,000e+00 | 0,000e+00 =+ 0,000e+00 | 0,000e+00 + 0,000e+00
12 3,317e-02 £ 1,817e-01 | 0,000e+00 =+ 0,000e+00 | 0,000e+00 =+ 0,000e+00
13 0,000e+00 =+ 0,000e+00 | 0,000e+00 =+ 0,000e+00 | 6,633e-02 + 3,633e-01

14 2,081e-02 £ 7,920e-02 | 8,325e-02 £ 1,404e-01 | 5,203e-02 £ 1,657e-01

15 1,353e-01 £ 1,954e-01 | 1,977e-01 £ 2,388e-01 | 1,458e-01 £ 2,127e-01

16 2,305e-03 £ 6,053e-03 | 6,697e-02 £ 1,503e-01 | 1,380e-02 £ 3,941e-02

17 8,078e-01 + 1,006e+00 | 1,212e+00 £ 1,006e+00 | 1,010e+00 £ 1,027e+00
18 9,343e-01 £ 1,016e+00 | 1,160e+00 + 9,881e-01 | 1,005e+00 + 1,019e+00
19 0,000e+00 4 0,000e+00 | 1,315e-03 + 5,005e-03 | 0,000e+00 + 0,000e+00
20 1,052e-02 £ 9,724e-03 | 7,773e-03 £ 9,682e-03 | 5,830e-03 4 9,057e-03

21 0,000e+00 =+ 0,000e+00 | 0,000e+00 =+ 0,000e+00 | 0,000e+00 + 0,000e+00
22 0,000e+00 =+ 0,000e+00 | 0,000e+00 =+ 0,000e+00 | 0,000e+00 + 0,000e+00
23 1,075e+00 =+ 4,093e+00 | 2,151e+00 + 5,578e+00 | 3,333e+00 + 1,826e+01
24 2,098e-01 £ 7,985e-01 | 1,049e-01 £ 5,746e-01 | 0,000e+00 =+ 0,000e+00
25 2,333e+01 & 4,302e+01 | 2,333e+01 + 4,302e+01 | 2,000e+01 + 4,068e+01
26 1,990e-02 £ 8,106e-02 | 2,800e-02 £ 8,275e-02 | 4,250e-02 £ 1,110e-01

27 5,034e+01 & 5,124e+01 | 5,336e+01 + 5,071e+01 | 7,373e+01 + 4,513e+01
28 1,000e+01 + 3,051e+01 | 1,000e+01 + 3,051e+01 | 1,333e+01 + 3,457e+01
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Tabela 6 — Média e desvio padrao do valor de fitness para D=10.

Funcao rand/1 current-to-best/1 current-to-pbest/1
1 0,000e+00 =+ 0,000e+00 | 0,000e+00 + 0,000e+00 | 0,000e+00 + 0,000e+00
2 3,032e-14 + 1,299e-13 | 0,000e+00 + 0,000e+00 | 0,000e+00 + 0,000e+00
3 7,338e-02 £ 1,734e-01 | 4,757e-03 £ 1,810e-02 | 2,379e-03 + 1,303e-02
4 5,305e-14 £ 1,858e-13 | 0,000e+00 £ 0,000e+00 | 0,000e+00 £ 0,000e+00
5 5,305e-14 £ 1,858e-13 | 0,000e+00 £ 0,000e+00 | 0,000e+00 =+ 0,000e+00
6 0,000e+00 =+ 0,000e+00 | 3,566e+00 =+ 4,626e+00 | 6,215e+00 =+ 4,809e+00
7 2,517e-03 £ 4,772e-03 | 4,869e-03 £ 1,999¢-02 | 1,893e-06 £ 2,874e-06
8 2,035e+01 =+ 8,236e-02 | 2,021e+01 + 1,292e-01 | 2,025e+01 + 1,465e-01
9 1,619e+00 + 1,683e+00 | 1,248e+00 + 1,355e+00 | 2,661e+00 +£ 1,359¢+00
10 4,470e-02 £ 2,562e-02 | 6,980e-02 + 3,703e-02 | 3,618e-03 + 7,830e-03
11 0,000e+00 =+ 0,000e+00 | 0,000e+00 =+ 0,000e+00 | 0,000e+00 =+ 0,000e+00
12 6,600e+00 =+ 2,567e+00 | 3,821e+00 =+ 2,168e+00 | 2,265e+00 + 1,005e+00
13 1,170e+01 + 5,656e+00 | 3,575e+00 + 2,570e+00 | 1,873e+00 £ 8,919¢-01
14 0,000e+00 4 0,000e+00 | 8,952e-02 4+ 7,089e-02 | 1,041e-02 + 2,367e-02
15 4,780e+02 + 1,780e+02 | 3,470e+02 + 1,151e+02 | 3,469e+02 + 9,964e+01
16 5,294e-01 £ 4,775e-01 | 2,394e-01 £ 1,428e-01 | 2,070e-01 4 1,315e-01
17 1,012e+01 + 2,026e-14 | 9,785e+00 + 1,848e+00 | 1,012e+01 + 1,807e-15
18 1,668e+01 + 3,475e+00 | 1,612e+01 + 2,867e+00 | 1,374e+01 £ 9,489¢-01
19 4,501e-01 £ 1,872e-01 | 2,239e-01 + 3,928e-02 | 2,249e-01 + 3,303e-02
20 1,967e+00 + 4,953e-01 | 1,999e+00 +£ 5,070e-01 | 1,938e+00 £ 3,447e-01
21 3,602e+02 £ 8,145e+01 | 3,868e+02 + 5,079e+01 | 4,002e+02 £ 2,891e-13
22 7,487e+00 + 2,554e+00 | 4,953e+01 + 4,670e+01 | 8,655e+00 £ 1,355e+01
23 4,325e+02 + 2,203e+02 | 3,763e+02 £ 1,776e+02 | 2,639e+02 + 1,526e+02
24 1,932e+02 + 2,771e+01 | 2,027e+02 + 3,442e+00 | 2,027e+02 + 3,357e+00
25 1,924e+02 + 2,628e+01 | 1,990e+02 + 1,812e+01 | 1,974e+02 £+ 1,761e+01
26 1,067e+02 + 2,628e+00 | 1,746e+02 + 4,287e+01 | 1,415e+02 + 4,858e+01
27 3,033e+02 £ 1,826e+01 | 3,098e+02 4 3,910e+01 | 3,000e+02 + 0,000e+00
28 2,733e+02 4+ 6,915e+01 | 2,950e+02 + 6,989e+01 | 3,000e+02 + 0,000e+00
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Tabela 7 — Média e desvio padrdo do valor de fitness para D=30.

Funcao rand/1 current-to-best/1 current-to-pbest/1
1 0,000e+00 + 0,000e+00 | 2,122e-13 £5,769¢e-14 | 0,000e+00 + 0,000e+00
2 4,646e+04 + 5,883e+04 | 1,025e+04 + 1,431e+04 | 5,230e-13 £ 1,095e-12
3 2,570e+05 + 1,109e+06 | 1,083e+05 £2,761e+05 | 1,040e-01 £ 5,151e-01
4 1,834e+01 + 1,738e+01 | 1,238e-08 +2,693e-08 | 8,337e-14 + 1,114e-13
5 1,895e-13 £4,657e-13 | 2,956e-13 +7,670e-14 | 1,137e-13 + 1,284e-29
6 1,389e+01 * 3,546e+00 | 4,922e+00 £ 9,821e+00 | 1,544e-10 + 5,567e-10
7 1,508e+00 + 1,643e+00 | 1,091e+01 £ 6,563e+00 | 6,732e-01 + 4,162e-01
8 2,095e+01 + 3,283e-02 | 2,083e+01 £ 1,590e-01 | 2,082e+01 + 1,372e-01
9 1,032e+01 + 3,965e+00 | 2,190e+01 + 6,637e+00 | 2,600e+01 + 1,900e+00
10 1,831e-02 £ 1,542e-02 | 2,224e-02 +1,702e-02 | 2,465e-04 + 1,350e-03
11 1,648e-13 £ 6,177e-13 | 1,345e-13 +4,597e-14 | 8,337e-14 + 3,248e-14
12 2,912e+01 * 8,732e+00 | 1,847e+01 £ 5,081e+00 | 5,144e+00 + 1,282e+00
13 5,594e+01 + 2,088e+01 | 4,230e+01 £ 1,686e+01 | 5,461e+00 + 2,587e+00
14 3,470e-03 + 9,600e-03 | 6,107e-02 + 3,940e-02 | 3,053e-02 + 2,169e-02
15 2,932e+03 + 7,126e+02 | 2,834e+03 £ 2,687e+02 | 2,700e+03 + 2,512e+02
16 7,404e-01 £ 8,481e-01 | 5,805e-01 +2,861e-01 | 7,663e-01 +2,512e-01
17 3,043e+01 +2,055e-06 | 3,043e+01 + 1,230e-06 | 3,043e+01 + 1,230e-06
18 5,923e+01 *+ 8,151e+00 | 6,460e+01 + 6,012e+00 | 5,125e+01 + 3,699e+00
19 2,434e+00 + 4,590e-01 | 1,183e+00 £ 1,259¢e-01 | 1,164e+00 + 9,393e-02
20 1,116e+01 + 1,300e+00 | 1,049e+01 £ 1,646e+00 | 9,347e+00 + 3,700e-01
21 3,039e+02 + 7,487e+01 | 2,973e+02 £ 7,939e+01 | 2,967e+02 + 1,826e+01
22 1,107e+02 + 2,793e+00 | 1,075e+02 + 4,170e+01 | 1,077e+02 + 1,825e+00
23 2,711e+03 + 6,105e+02 | 2,856e+03 + 3,773e+02 | 2,517e+03 + 2,961e+02
24 2,034e+02 + 3,005e+00 | 2,218e+02 £+ 1,011e+01 | 2,005e+02 + 1,118e+00
25 2,524e+02 + 1,565e+01 | 2,536e+02 + 7,279e+00 | 2,406e+02 + 7,672e+00
26 2,000e+02 +2,619e-03 | 2,043e+02 + 2,339e+01 | 2,000e+02 + 1,156e-13
27 3,660e+02 + 1,084e+02 | 5,405e+02 + 1,019e+02 | 3,014e+02 + 3,537e+00
28 3,000e+02 £ 2,542e-13 | 3,000e+02 + 2,407e-13 | 3,000e+02 + 1,961e-13
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Tabela 8 — Média e desvio padrao do valor de fitness para D=50.

Funcao rand/1 current-to-best/1 current-to-pbest/1

1 2,274e-14 £ 6,938e-14 | 4,169¢-13 + 1,346e-13 | 0,000e+00 £ 0,000e+00
2 6,238e+05 + 2,454e+05 | 1,032e+05 £ 5,222e+04 | 8,183e+02 + 1,072e+03
3 8,848e+06 £ 1,047e+07 | 7,432e+06 + 1,256e+07 | 2,112e+03 + 4,506e+03
4 3,053e+02 £ 1,033e+02 | 1,245e-03 £ 1,002e-03 | 5,811e-11 + 8,23%¢-11

5 6,706e-09 £ 2,057e-08 | 7,200e-13 + 1,278e-13 | 1,440e-13 +5,113e-14

6 4,594e+01 + 7,913e-01 | 4,364e+01 £ 1,037e+00 | 4,345e+01 + 0,000e+00
7 9,007e+00 * 3,489¢+00 | 3,360e+01 £ 1,178e+01 | 2,277e+00 + 1,534e+00
8 2,112e+01 +4,367e-02 | 2,105e+01 £ 1,408e-01 | 2,109e+01 + 6,813e-02
9 2,179e+01 + 4,678e+00 | 4,624e+01 £ 1,158e+01 | 5,352e+01 + 1,702e+00
10 8,113e-02 + 3,406e-02 | 3,380e-02 +2,696e-02 | 9,444e-03 + 8,335¢e-03

11 9,618e-01 £ 9,594e-01 | 1,370e-10 +2,581e-10 | 1,678e-10 + 4,858e-10
12 5,893e+01 + 1,180e+01 | 6,419e+01 £ 1,817e+01 | 1,432e+01 £ 2,270e+00
13 1,171e+02 + 2,885e+01 | 1,380e+02 + 3,330e+01 | 2,423e+01 + 8,326e+00
14 4,197e-02 £ 1,901e-02 | 2,453e-01 +7,103e-02 | 2,257e-01 + 6,099e-02
15 6,258e+03 + 1,025e+03 | 6,457e+03 £ 5,763e+02 | 6,359e+03 + 4,177e+02
16 9,841e-01 £ 1,246e+00 | 9,716e-01 + 3,197e-01 | 1,241e+00 + 1,405e-01
17 5,079e+01 + 4,022e-03 | 5,079e+01 £ 3,201e-03 | 5,079e+01 + 2,615e-03
18 9,912e+01 + 1,245e+01 | 1,431e+02 £ 1,140e+01 | 1,014e+02 £ 6,717e+00
19 4,482e+00 + 6,307e-01 | 2,810e+00 + 2,026e-01 | 2,562e+00 + 1,492e-01
20 2,024e+01 = 1,387e+00 | 1,866e+01 +9,318e-01 | 1,790e+01 + 4,653e-01
21 2,000e+02 + 2,829¢-10 | 7,152e+02 + 4,380e+02 | 7,745e+02 + 4,476e+02
22 1,520e+01 + 1,526e+00 | 7,102e+01 + 8,403e+01 | 1,345e+01 + 1,254e+00
23 5,859e+03 + 1,084e+03 | 6,442e+03 +5,783e+02 | 5,569e+03 + 5,078e+02
24 2,194e+02 + 4,173e+00 | 2,612e+02 £ 1,354e+01 | 2,100e+02 + 5,475e+00
25 2,963e+02 + 1,563e+01 | 3,075e+02 + 8,932e+00 | 2,787e+02 + 7,642e+00
26 2,001e+02 + 4,224e-02 | 2,564e+02 + 8,156e+01 | 2,608e+02 + 5,413e+01
27 7,387e+02 + 2,025e+02 | 9,680e+02 + 9,519e+01 | 4,067e+02 + 5,810e+01
28 4,000e+02 + 6,210e-11 | 6,024e+02 £+ 7,701e+02 | 4,000e+02 + 1,180e-13
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ANEXO A - FUNCOES DO BENCHMARK CEC2013.

Neste anexo serdo apresentadas as 28 func¢des do benchmark CEC2013 definidas em (Li-
ang et al., 2013). Sao elas:

1. Sphere Function:

D
:ZZl.zﬂ—fl*,Z:x—O (A.1)
i=1

2. Rotated High Conditioned Elliptic Function:

(106)0 274 f5, 2= Tps:(My(x — 0)) (A.2)

[V]w

flx) =

1

3. Rotated Bent Cigar Function:

D
fx)=21+10°Y. 7+ f5, 2= M Ty (My(x—0)) (A.3)
=2

4. Rotated Discus Function:

fa(x) =102 +Zz, + f1, 2= Tos(My(x —0)) (A.4)
i=2

5. Different Powers Function:

D i1
5@ =Y a4 f5 e =x—0 (A.5)
i=1

6. Rotated Rosenbrock’s Function:

D—1
5 2,048(x—o

o) = X (1002~ )2+ = 02 + 78, e =i (P01 (4

i=1

7. Rotated Schaffers F7 Function:
1 D—1 02
F@) = (5= X Vet Vzisin®(502,9))) + f5, (A7)
i=1

G =\ ¥4, fori=1,...D, y = AMT (M (x— o))
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8. Rotated Ackley’s Function:

12 12 i
fs(x) = —20exp(—0,2 Bi;z?)—exp(Bl;cosQn'zi))—l—20—|—e—l—f8, (A.8)

2= AMTO3 (M (x—0))

asy

9. Rotated Weierstrass Function:

D kmax kmax
fox) =Y () [a* cos(2mb*(z;+0,5))]) — D Y [a* cos(2mb*-0,5)] + 5,  (A.9)
i=1 k=0 k=0
0,5(x—o0)
=0,5,b = 3,kmax =20, z = AOM T (M ————
a 5,b =3, kmax =20, z asy ( 100 )
10. Rotated Griewank’s Function:
D 2 D
< <i " 100 600(X — 0)
= — —)+1 =AN"M—— A.10
fio(x) IZ{ 1000 ECOS(\/;)Jr + fio0s 2 100 (A.10)
11. Rastrigin’s Function:
> « 10702 5,12(x—0)
fll( ) Z( Zj —10COS(27’L'Z,‘)+10)—|—]C11, z=A Tasy (TOSZ(T>) (A.11)
i=1
12. Rotated Rastrigin’s Function:
&2
fi2(x) = Y (z7 — 10cos(27z;) +10) + f75, (A.12)
i=1
5,12(x—o
7= M A M, TaQyZ(TOSZ(MI#))
100
13. Non-Continuous Rotated Rastrigin’s Function:
D
fiz(x) =Y (27 — 10cos(2mz;) + 10) + f73, (A.13)
i=1
5,12(x — X if |%;] <0,5
pop 2 120) i fori=1,2,....D
100 round(2%;)/2 if || > 0,5

7= MlAIOMzT (Tasz(y))

asy
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14. Schwefel’s Function:

D
fia(z) = 418,9829 x D— Y g(zi) + fis, (A.14)
i=1
1000(x —
= Alo(#) +4,209687462275036¢ 4 002,
zisin(|z|'/?) if |z;| <500
8(zi) = { (500 — mod(z;, 500)) sin(/]500 — mod(z;, 500)]) — &30 i 2~ 500
. 2
(mod(|z,500) — 500) sin(/[mod(Jz;],500) — 500]) — L9 i 2, < 500
15. Rotated Schwefel’s Function:
D
fi5(z) =418,9829x D— Y g(z:) + fis, (A.15)
i=1
1000(x —
z=A"M, (%) +4,209687462275036¢ + 002,
zisin(|z|'/?) if |z;| <500
g(zi) = { (500 — mod(z;, 500)) sin(/[500 — mod(z;, 500)|) + % if z; > 500
. +500)% .
(mod(|zi],500) — 500) sin(/Jmod(Jzi[, 500) — 500]) + &HOC ¢ 7. < —500
16. Rotated Katsuura Function:
10 2 2z—r0und2z o 10
Ji6(x DZH Z 2 ( l)|)Dl/2 D2+f16» (A.16)
5(x—o0)
= Mo A" O (M =
2= MA T (MI—56—)
17. Lunacek Bi_Rastrigin Function:
D
f17(x) = min( —Uo) dD+sZ )—l—lO (D— Zcos 27z)) + fi7, (A7)
z:l i=1 i=1
2
My —d 1
=2,5 U =—  s=1— L d=1,
Ho H s 2vD+20—-8,2
10(x—
y= %7 Xl = 2Slgn(x;k)yl+.u07 fOI' = 172> "~7D7

e = A5 po)
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18. Rotated Lunacek Bi_Rastrigin Function:

D
fis(x) =min(} (% — po)? dD+sZ 1)?)+10(D - Zcos 27Z)) + fig, (A.18)

i=1 i=
2
Uy —d 1

:2757 = - ’ =1- =5

Ho Hi P s > /D20 —
10(x—o0)

y= 100 7-fl:25ign(y;'k)yi+u07fori: 1727"'7D7Z:MZAloo(Ml(x_nu’o))

19. Expanded Griewank’s plus Rosenbrock’s Function:

fio(x) = g1(g2(z1,22)) + 81(82(22,23)) + ... + g1 (82(zp-1,2p)) + &1(82(2D>21)) + fio;
(A.19)

Basic Griewank’s Function: g (x) = i (x_\/,_) +1,
_ i= 1

20. Expanded Scaffer’s F6 Function:

fo(x) = g(z1,22) +8(22,23) + ... +g(zp—1,2D) + &(2D,21) + f20; (A.20)

0.5+ (sin®(y/x2 +y )—0,5)7

Scaffer’s F6 Function: g(x,y) =0, (100,001 (2 17))2

2= MT2%> (M (x—0))

asy

21. Composition Function 1 (n=5, Rotated):

Z{w* [Aigi(x) + biasi|} + f7, (A.21)

=5, o =110,20,30,40,50],
A=][l,le—6,le—26,1e—6,0.1],
bias = [0, 100,200,300, 400],
g1 : Rotated Rosenbrock’s Function f6’
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22.

23.

24.

25.

g»: Rotated Different Powers Function fs,
g3 . Rotated Bent Cigar Function f'3,

84 . Rotated Discus Function fg,

8s: Sphere Function f;’,

Composition Function 2 (n=3, Unrotated):

f(x)= i‘i{w?k [Aigi(x) + bias;|} + f~,

n=3, o =20,20,20],
A=[1,1,1],

bias = [0,100,200],

g1_3: Schwefel’s Function f),,

Composition Function 3 (n=3, Rotated):

flx) = i‘i{w?k [Aigi(x) + bias;|} + f~,

n=3, o =/[20,20,20],

A=[1,1,1],

bias = [0,100,200],

g1_3: Rotated Schwefel’s Function f|s,

Composition Function 4 (n=3, Rotated):

ﬂm:iwmmmwwmm+ﬁ,

n=3, o =/20,20,20],

A =10.25, 1, 2.5],

bias = [0, 100, 200],

g1: Rotated Schwefel’s Function f,s,
g»: Rotated Rastrigin’s Function fy,,
83: Rotated Weierstrass Function ]"9,

Composition Function 5 (n=3, Rotated):

ﬂwzéwm&w+wmw¢ﬂ

(A.22)

(A.23)

(A.24)

(A.25)
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n=3, o =][10,30,50],

A =10.25,1,2.5],

bias = [0,100,200],

g1 Rotated Schwefel’s Function fs,
8>: Rotated Rastrigin’s Function ]d12’
g3: Rotated Weierstrass Function ]"9,

26. Composition Function 6 (n=>5, Rotated):

— i{w;f [Aigi(x) + bias] } + [,

n=5, o¢=][10,10,10,10,10],
A=1025,1,1le—17, 2.5, 10],

bias = [0, 100, 200, 300, 400],

g1: Rotated Schwefel’s Function f,s,

g»: Rotated Rastrigin’s Function f),,

g3: Rotated High Conditioned Elliptic Function f5,
84: Rotated Weierstrass Function ]"9,

8s: Rotated Griewank’s Function ]"10,

27. Composition Function 7 (n=5, Rotated):

i{w*mgl )+ biasi} + £,

=5, o¢=110,10,10,20,20],

= [100,10,2.5,25,0.1],
bias = [0, 100,200,300, 400],
g1: Rotated Griewank’s Function ]"10,
g»: Rotated Rastrigin’s Function fy,,
g3 Rotated Schwefel’s Function f,s,
84: Rotated Weierstrass Function f’9,
gs: Sphere Function f},

28. Composition Function 8 (n=5, Rotated):

Z{w*[?tgl )+ biasi|} + 7,

(A.26)

(A.27)

(A.28)
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n=5, o =][10,20,30,40,50],

A=

[2.5,2.5¢—3,2.5,5¢ —4,0.1],

bias = [0,100,200,300,400],

81-
82:
83-
84:
8s-

Rotated Expanded Griewank’s plus Rosenbrock’s Function f)q,
Rotated Schaffer’s F7 Function f;,

Rotated Schwefel’s Function f]5,

Rotated Expanded Scaffer’s F6 Function f5,

Sphere Function f),
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