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Resumo

Este trabalho apresenta um novo método de otimizacao aplicado a diferentes classes de
problemas, como ndo-convexos e convexos. A metodologia consiste na utilizacdo do contra-
exemplo gerado a partir da técnica de verificacdo de modelos, baseada na teoria de satisfatibili-
dade booleana (SAT) ou na teoria do médulo de satisfatibilidade (SMT), para guiar o processo
de otimizagdo. Sao desenvolvidos trés algoritmos de otimizagdo, sdo eles: Algoritmo Genérico,
aplicado a qualquer classe de problema de otimizacdo, neste serd utilizado na otimizacdo de
func¢des ndo-convexas, Algoritmo Simplificado, empregado na otimizacao de fungdes nas quais
tem-se algum conhecimento prévio, por exemplo, fun¢des semi-definidas ou definidas positi-
vas e Algoritmo Répido, utilizado para otimizac¢do de fungdes convexas. Adicionalmente, sao
fornecidas as provas de convergéncia para os respectivos algoritmos. Os algoritmos sdo im-
plementados utilizando dois verificadores de modelos, o CBMC que utiliza como back-end o
solucionador MiniSAT baseado em SAT, e o ESBMC, que tem suporte aos solucionadores base-
ados em SMT, como: Z3, Boolector e MathSAT. Para avaliacdo de desempenho, os algoritmos
sdo aplicados a um conjunto de trinta fungdes retiradas da literatura e utilizadas para teste de
algoritmos de otimiza¢do, os mesmos também sdo comparados com algoritmos de otimizacao
tradicionais usualmente empregados na resolu¢do de problemas de otimizagdo niao-convexa,
como: algoritmo genético, enxame de particula, busca de padrdes, recozimento simulado e
programacgdo nao-linear. Através da analise dos resultados pode-se concluir que os algoritmos
desenvolvidos sdo adequados as classes de fungdes para os quais foram desenvolvidos e pos-
suem maior taxa de acerto na busca pelo valor 6timo em compara¢do com os outros algoritmos.
Finalmente a metodologia desenvolvida € aplicada para resolver problemas de otimiza¢ao no

contexto de planejamento de caminhos bidimensionais para robd méveis autdonomos.

Palavras-chave: otimizagdo, satisfatibilidade, teoria do modulo de satisfatibilidade, planeja-

mento de caminho.



Abstract

This work presents a new method of optimization applied to different classes of pro-
blems, such as non-convex and convex. The methodology consists in the use the counterexam-
ple generated from the model checking technique based on Boolean satisfiability theory (SAT)
and satisfiability modulo theory (SMT), to guide the optimization process. Three algorithms of
optimization are developed: Generic Algorithm, applied to any class of optimization problem,
it will be used in the optimization of non-convex functions, Simplified Algorithm, used in the
optimization of functions in which there is some previous knowledge, e. g., semi-defined or
defined positive functions and Fast Algorithm, used to optimize convex functions. In addition,
convergence proofs are provided for the respective algorithms. The algorithms are implemen-
ted using two model verifiers, CBMC which uses the SAT-based MiniSAT solver as back-end,
and the ESBMC, which supports SMT-based solvers, such as Z3, Boolector and MathSAT. For
perfomance evaluation, the algorithms are applied to a set of thirty functions taken from the
literature and used to test optimization algorithms, they are also compared with traditional opti-
mization algorithms usually used in solving non-convex optimization problems, such as genetic
algorithm, particle swarm, pattern search, simulated annealing and nonlinear programming. Th-
rough the analysis of the results it can be concluded that the developed algorithms are suitable
the classes of functions for which they were developed and have a higher rate of success in the
search for the optimal value in comparison with the other algorithms. Finally, the developed
methodology is applied to solve optimization problems in the context of the two-dimensional

path planning for autonomous mobile robots.

Keywords: optimization, satisfiability, satisfiability modulo theory, path planning.
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Capitulo 1

Introducao

Otimizagdo € um importante topico de pesquisa em diversas areas, especialmente em
ciéncia da computagdo e engenharia [1]. Normalmente, cientistas e engenheiros precisam en-
contrar parametros 6timos para diferentes tipos de problemas, ou seja, uma solugdo 6tima, que
minimiza o comportamento de um dado sistema ou o valor de uma determina funcdo. Otimi-
zacdo € a ferramenta que distingue o olhar da engenharia sobre um problema, por esta razao,
estudo anteriores mostram que o processo de otimizagdo € uma das principais diferengas entre
um projeto de engenharia e um projeto tecnoldgico [2].

A ciéncia da computagdo e otimiza¢cdo mantem uma relacio estreita e caminham lado a
lado em seus desenvolvimentos. Muitos avangos importantes da ciéncia da computagdo sdo ba-
seadas na teoria de otimizagdo, por exemplo, problemas de planejamento e decisdo (teoria dos
jogos [3]), problemas de alocagdo de recursos (co-projeto de hardware/software [4]), € aproxi-
macdo e estimacdo computacional (andlise numérica [3]]) representam importantes aplicagdes
de otimizagdo. Por outro lado, a ciéncia da computacdo desempenha uma papel importante em
estudos de otimizacao recentes, desenvolvendo algoritmos eficientes e fornecendo as respecti-
vas ferramentas para suportar o gerenciamento de modelos e andlise de resultados [6]].

Existem varias técnicas de otimizacao descritas na literatura, por exemplo, simplex [7],
gradiente descendente [8]], e algoritmo genético [9]], que sdo adequadas para diferentes classes
de problemas de otimizagdo, como: linear ou ndo-linear, continuo ou discreto, convexo ou nao-
convexo, simples ou multiobjetivo. Estas técnicas sdo usualmente divididas em dois grandes
grupos: otimizagdo deterministica ou otimizacao estocdstica. Otimiza¢do deterministica ¢ uma

abordagem cldssica para algoritmos de otimizacdo que se baseiam em célculos e operadores
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algébricos, como gradientes e Hessianas, ja otimizacdo estocdstica emprega aletoriedada em
seus procedimentos de busca pela solug¢do 6tima [10]].

Particularmente, um problema de otimizacdo ndo-convexo ¢ um dos problemas mais
complexos e desafiadores, visto que possuem diversas solugdes 6timas locais. Devido a isso,
varios métodos tracionais, como Newton-Raphson [1] e Gradiente Descendente [8]] sdo inefici-
entes para resolver esta classe particular de problemas. Muitas heuristicas foram desenvolvidas
como alternativa a esses problemas, como colonia de formigas [11] e algoritmo genético [9]
que oferecem solucdes mais rdpidas para estes problemas, mas sacrificam a exatiddo da solu-
¢do, além de frequentemente ficarem presos em solugdes que sdo minimos locais.

Este trabalho apresenta um novo algoritmo de otimizacdo baseado em busca, que em-
prega representacao nao-deterministica das varidveis de decisdo para garantir otimizagdo global.
Esta classe de técnicas € definida neste como otimizacdo ndo-deterministica.

O método apresentado € uma técnica de otimiza¢do nao-deterministica baseada em sa-
tisfatibilidade proposicional e em teorias do médulo de satisfatibilidade, adequada a uma larga
variedade de problemas de otimizagdo, até mesmo nao-lineares e ndo-convexos. A avaliacdo da
funcao de custo e a busca pela solucdo 6tima € alcangada pela execucdo recursiva de sucessivas
verificacdes baseadas em proposi¢coes SAT/SMT. Em compara¢do com outros métodos heuris-
ticos, que sao normalmente utilizados para otimizacao destas classes de fun¢des, a abordagem
apresentada sempre encontra a solu¢io 6tima global.

Este trabalho também extende o apresentado por Aratjo et al. [12] e apresenta trés novos
algoritmos de otimiza¢do ndo-deterministica baseada em SAT/SMT, que melhoram o desempe-

nho para algumas classes de fungdes especiais.

1.1 Trabalhos Relacionados

Solucionadores SMT t€m sidos aplicados para resolver diversos tipos de problemas [13],
eles sdo usualmente empregados para verificar a satisfatibilidade de uma férmula 16gica, retor-
nando condic¢des que fazem a férmula verdadeira, se esta € satisfativel. Uma importante e re-
cente aplicacdo de SMT é em otimizagdo. Nieuwenhuis e Oliveras [14]] apresentam a primeira
pesquisa de aplicagdo de SMT na resolugdo de problemas de otimizagdo. Desde entdo, solucio-
nadores SMT foram usados para resolver os mais diferentes tipos de problemas de otimizagao,

por exemplo, minimizar erros de aritmética linear de ponto-fixo em software de controle em-
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barcado [15]], minimizar o ndmero de portas l6gicas em circuitos digitais, otimizando o projeto
de FPGA [[16]], particionamento hardware/software em sistemas embarcados para decidir qual a
implementagdo mais eficiente [[17-19], gerenciamento de aplicagdo em plataforma com multi-
processador [20]. Todos esses estudos usam otimizagdo baseada em SMT aplicada ao dominio
booleano para encontrar a melhor configuracio para o sistema dado um conjunto de métricas.
Em particular, neste dltimo [20] o problema é formulado como um problema otimiza¢dao multi-
objetivo.

Houve também um grande avanco no desenvolvimento de diferentes solucionadores es-
pecializados, como o ABsolver [21]], que € usado para andlise e verificagdo automaética de sis-
temas hibridos e sistemas de controle. O ABsolver é uma ferramenta de otimiza¢ao nao-linear
que aborda uma combina¢do de problemas com restri¢des booleanas e polinomiais. Similar-
mente, o CalCs [22] é também um solucionador SMT que combina restricdes ndo-lineares
convexas e booleana. Um outro solucionador que pode manipular vérios tipos de funcdes reais
ndo-lineares, como polinomiais, trigonométricas e exponenciais, € o dReal [23]].

Recentemente, vZ [24] extendeu o solucionador SMT Z3 para resolver problemas de
otimizacao linear, Yi li et al. apresentaram o algoritmo SYMBA [25]], que € um algoritmo de oti-
mizagao simbdlica baseado em SMT e usa a teoria de aritmética real linear usando solucionado-
res SMT como back — end. Sebastiani e Trentin também desenvolveram o OptiMathSAT [26],
uma ferramenta de otimizac¢do que extende o solucionador MathSATS5 SMT para permitir resol-
ver problemas de otimiza¢do no dominio booleano, racional, inteiro ou uma combinacao entre
eles. O potencial das ferramentas de otimizacdo levou ao desenvolvimento de solugdes para
otimizacdo de funcdes sob o dominio dos nimeros reais, que fora inicialmente proposta por
Sebastiani et al. [27,[28]]. Sebastiani e Tomasi [28]] usaram a combinacdo de técnicas SMT e
LP para minimizar fun¢des racionais, os autores estenderam seu trabalho com aritmética linear
para o dominio racional/inteiro, combinando técnicas SMT, LP e ILP [27].

Shoukry et al. [29] apresentaram a prosposta de uma solucao escaldvel para sintese de
controloadores digitais e planejamento de movimento para robds sub-atuados. Sua solucdo
¢ mais flexivel e permite resolver uma larga variedade de problemas, mas eles também sao
restritos a problemas que devem ser divididos em um parte booleana e outra convexa. Um outro
exemplo de aplicacdo, Pavlinovic et al. [30] propdem uma abordagem que consideram todos
os possiveis fontes de erros de tipos de variaveis. Os autores formulam a abordagem como um

problema de otimizag@o baseado em SMT e usam o VZ para computar uma fonte de erro 6tima
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em um determinado programa mal-condicionado com tipos.

A maioria dos estudos anteriores relacionados com otimizagdo baseada em SMT podem
solucionar apenas problemas lineares sob o dominio inteiro, racional ou booleano, em casos
especificos. Apenas poucos trabalhos sdo capazes de tratar problemas nao-lineares [21}29],
mas também possuem restri¢des a fungdes convexas, acarretando em limitacdes na aplicagdo em
engenharia. Em contrapartida, este trabalho propde um novo método de otimizacdo baseado em
SAT/SMT para minimizar fungdes de custo lineares ou ndo-lineares, convexas ou ndo-convexas,
continuas ou descontinuas, com precisdo ajustavel das solu¢des. Como resultado, o método
€ capaz de solucionar problemas diretamente no dominio real sem o uso de qualquer outra
técnica para auxiliar na manipulagcdo do espago de estados. Além disso, a proposta utiliza uma
ferramenta de verificacdo de modelos como front-end para gerar automaticamente férmulas
SMT e SAT a partir de c6digos ANSI-C, o que facilita e padroniza a representacio de problemas

de otimizagao baseado em satisfatibilidade.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho € utilizar teorias de satisfatibilidade como satisfati-
bilidade boolena (SAT) e teoria do mdodulo de satisfatibilidade (SMT) para resolver problemas
de otimizag¢do com fung¢des de custo ndo-convexas € convexas.

Esse objetivo deverd ser alcangado a partir dos seguintes objetivos especificos:
1. Desenvolver os algoritmos para resolver problemas de otimiza¢ao sob o dominio real;
2. Provar matematicamente a convergéncia dos algoritmos;

3. Validar os algoritmos desenvolvidos em um bechmark de funcdes utilizadas para avaliacao

de algoritmos de otimizacao;

4. Utilizar diferentes verificadores de modelo e solucionadores SAT/SMT para verificacdo da

eficicia e desempenho quanto ao tempo de otimiza¢do dos mesmos;

5. Demonstrar a viabilidade do algoritmo para geracdo de caminhos 6timos bidimensionais

para robds moveis presentes em ambientes com obstaculos estdticos e conhecidos.
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1.3 Contribuicoes
As principais contribui¢des deste trabalho sdo:

e Novos algoritmos de otimizacio nao-deterministica. Este trabalho descreve a apli-
cacdo da teoria do satisfatibilidade para resolver o problemas de otimizacdo de fungdes
nao-convexas e convexas. Ele apresenta trés novos algoritmos de otimizacao baseado em
SAT/SMT, chamados: algoritmo generalizado, algoritmo simplificado, algoritmo répido.
O algoritmo generalizado € adequada a qualquer classe de fun¢des. O algoritmo simpli-
ficado € empregado a fungdes onde se tem alguma informagdo a respeito, como fungdes
semi-definidas positivas. E o algoritmo rdpido € uma alternativa aplicdvel a funcdes con-

vexas.

e Provas de Convergéncia. Sio apresentadas as provas de convergéncia dos algoritmos

propostos, omitidas em Aratjo et al. [[12].

e Comparacido do desempenho dos solucionadores SAT e SMT. Os experimentos sao
avaliados com trés diferentes solucionadores SMT: Z3 [31]], Boolector [32], and Math-
SAT [33]], Araudjo et al. [12] empregou apenas Boolector para avaliacdo experimental.
Além de um solucionador SAT, MiniSAT [34] para comparacdo entre satisfatibilidade
boolena e teoria do médulo de satisfatibilidade. Os experimentos mostram que o soluci-

onador escolhido pode influenciar consideravelmente na performance do método.

e Benchmarks. O benchmark de 4 fungdes Araijo et al. [[12] é expandido para 30 funcdes

extraidas da literatura [35]].

e Comparacdo com varias técnicas tradicionais. A técnica proposta é comparada com
algoritmo genético [9]], enxame de particula [36]], busca de padrdes [37], recozimento
simulado [38]], progamac¢ao nao-linear [39]], que sdo técnicas tradicionais de otimizagao

empregadas em problemas de otimizagdo de fungdes ndo-convexas.

e Aplicacdo. A metodologia proposta é aplicada na resolucdo de um problema de geragcao

de trajetéria bidimensional para robos méveis.
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1.4 Organizacao do trabalho
O restante desse trabalho € organizado da seguinte forma:

e Capitulo [2; é abordado o arcobouco tedrico necessario para desenvolvimento da meto-
dologia: otimizacdo, teoria do médulo de satisfatibilidade, verificagdo de modelos e os

verificadores de software CBMC e ESBMC;

e Capitulo [3} apresenta as etapas de desenvolvimento da metodologia proposta para o
resolucdo de problemas de otimizacao de fun¢des convexas e ndo-convexas utilizando a

abordagem baseada em satisfatibilidade.

e Capitulo[d} apresenta os resultados experimentais da aplicagdo dos algoritmos desenvol-
vidos ao benchmark de fungdes, bem como a comparagdo do desempenho dos soluciona-

dores SAT e SMT, assim como a compara¢do com diferentes técnicas de otimizagao.

e Capitulo |S; mostra a viabilidade da aplicacdo da metodologia proposta no Capitulo|3[no

contexto de geracdo de caminhos bidimensionais para robds moéveis.

e Capitulo|6} apresenta as conclusdes do trabalho e propostas de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Neste Capitulo serdo apresentados alguns conceitos fundamentais empregados no de-
senvolvimento da metodologia de otimizagdo baseada em satisfatibilidade. Na Secdo [2.1] é
apresentado o conceito de otimizacao e alguns métodos disponiveis para solucionar problemas
de otimizagdo. A Secdo [2.2] descreve o conceito de satisfatibilidade e as teorias empregadas
na resolucdo desse problema, satisfatibilidade proposicional e teoria do médulo de satisfatibili-
dade, e também a técnica de verificacao de modelos e verificacdo de modelos limitada baseada
em satisfatibilidade. Finalmente, a Secao @ descreve brevemente os verificadores de modelo:

CBMC e ESBMC, a utilizagdo deste ultimo em diferentes aplicacoes.

2.1 Otimizacao

De acordo com Rao [40]], otimizacdo € a acdo de obter o melhor resultado sob determi-
nadas circunstincias. No processo de projeto, constru¢do e manutencdo de qualquer sistema
de engenharia, devem ser tomadas muitas decisdes em varios estdgios, com o objetivo final de
minimizar o esforco requerido ou maximizar um beneficio desejado.

Tais caracteristicas, tanto esforco requerido quanto beneficio desejado, podem ser ex-
pressas por fungdes de varidveis de decisdo. Assim, otimizacao pode ser definida como o pro-
cesso de encontrar certas condi¢des, isto €, uma soluciao que otimize o comportamento de um
sistema ou valor de uma dada funcao.

Existem varios métodos disponiveis na literatura para resolver problemas de otimizagao,

Rao [40] lista e classifica alguns conforme a Tabela 2.1 porém a classificagdo ndo € unica.
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Programacao
Matematica

Técnicas de Proces-
sos Estocasticos

Métodos
cos

Estatisti-

Métodos Heuristi-
cos

Meétodos de calculos

Programacao Linear

Programacdo  ndo-
linear

Métodos Geométri-
oS

Processos de Markov
Teoria Renewal
M¢étodos de Simula-
cao

Teoria de Factibili-
dade

Andlise de Regres-
sao
Reconhecimento de
Padrao

Algoritmo Genético

Recozimento Simu-
lado

Enxame de Particu-
las

Légica Fuzzy

Programacao Inteira

Tabela 2.1: Métodos de otimizacao.

As técnicas de programacao matemadtica, por exemplo, simplex, gradiente descendente,
Newton-Raphson, se utilizam de propriedades matemadticas para convergirem para solucao
6tima, no entanto, sao ineficientes para classes de fun¢gdes nao convexas ou descontinuas.

As técnicas baseadas em processos estocdsticos podem ser usadas para analisar pro-
blemas descritos por um conjunto de varidveis aleatérias, caso se conheca suas distribui¢des de
probabilidade. Métodos estatisticos permitem analisar dados experimentais e construir modelos
empiricos para obter maior precisio na representacao de uma condigdo fisica.

Os métodos heuristicos de otimizag@o, como algoritmo genético, colonia de formigas,
enxame de particulas, s3o baseados em certas caracteristicas de comportamento biolégico, mo-
lecular, enxame de insetos e sistemas neurobioldgicos. Tais metodologias oferecem solugdes
para problemas complexos com maior rapidez, entretanto, sacrificam a corretude da solugdo e
podem ficar presos em solu¢des subdtimas (minimos ou maximos locais).

Um problema de otimizagao pode ser definido como:

Dada uma funcio de custo, f: X — R, tal que X C R" € o vetor de varidveis de decisdo
X = [x1,x2, ..., %] € f(x1,%2,...,%,) = f(X). Dado o subconjunto Omega um conjunto de restri-
coes sob as varidveis de decisdo, tal que X C Q. Deseja encontra o vetor de varidveis de decisao

que minimiza a fun¢ao de custo.

Definicao 2.1. Um problema de otimizacdo multivaridvel consiste em encontrar o vetor otimo

x*, que minimize f em Q.

De acordo com a Defini¢do este tipo de problema de otimizagdo pode ser escrito

COmo.:
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min (x)

s.a. x€Q.

2.1)

Este problema de otimizacdo pode ser classificado de diferentes modos, de acordo com
a funcdo de custo f, por exemplo, linear ou ndo-linear, convexo ou nio-convexo, continuo
ou descontinuo, discreto, inteiro, racional, booleano ou real. Dependendo da classificagao,
os métodos citados anteriormente podem ser menos eficientes, e alguns podem gerar solugdes
subdtimas, ou seja, a solucdo nao € o minimo global de f, é apenas um minimo local. Uma

solugdo Gtima global da func@o f pode se definida de acordo com Defini¢do[2.2]

Definicao 2.2. Um vetor x* € Q é uma solugcdo otima global de f em Q, se e somente se

Fix*) < f(x),vx € Q.

2.2 Satisfatibilidade

Uma légica proposicional € definida por uma relagcdo bindria, na qual se presume que
toda sentenca deve ser verdadeira ou falsa. O problema de satisfatibilidade proposicional ou
booleana (SAT) € um dos problemas fundamentais da ciéncia da computac¢do. Foi o primeiro
problema identificado como pertencente a classe de complexidade NP-completo, e consiste no
problema de determinar se existe um valor para uma proposi¢ao logica ¢, tal que este valor
satisfaca a proposicdo em questdo, ou seja, o objetivo € decidir se uma férmula sobre varidveis
booleanas pode ser verdade utilizando conectivos 16gicos, escolhendo-se os valores de suas
varidveis proposicionais [41].

Assim, um solucionador SAT [34] € um algoritmo que toma como entrada uma férmula
¢ e decide se ela € satisfativel ou insatisfativel. A férmula ¢ € dita satisfativel se o soluci-
onador é capaz de encontrar um condi¢do que a torne verdadeira, neste caso o solucionador
fornece atribuicao as varidveis proposicionais que satisfazem a férmula ¢, e € dita insatisfativel
se nenhuma condic¢do a torna verdadeira.

Problemas de satisfacdo surgem em diversas dreas, incluindo verificacdo de software e

hardware, geracdo de casos de teste, programacao, planejamento, entre outros [42].
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2.2.1 Teoria do Modulo de Satisfatibilidade

Em diversos tipos de problema € necessario verificar a satisfatibilidade de férmulas con-
siderando uma determinada teoria ou combinacao de teorias. Isto constitui a teoria do médulo
de satisfatibilidade (SMT), a qual verifica a satisfatibilidade de férmulas 16gicas de primeira
ordem a partir de uma ou mais teorias de suporte. De modo formal, € um conjunto de senten-
cas sob uma assinatura ) . Dada uma teoria T, dizemos que ¥ € mddulo satisfativel de T se
T U{y} é satisfativel. Algumas das teorias suportadas por SMT sao: aritmética linear, aritmé-
tica de diferencas, aritmética nao-linear, funcdes livres, vetores de bit, fuples, vetores, tipos de
dados indutivos e outras teorias de primeira ordem decidiveis [41]].

A fim de verificar a satisfatibilidade de uma férmula, os solucionadores SMT [31-33]]
manipulam os termos em uma dada teoria de suporte, usando um procedimento de decisdo. Os
solucionadores SMT sao construidos sobre solucionadores SAT, para melhorar o desempenho

e o suporte a diferentes teorias de decisdo.

2.2.2 Verificacao de Modelos

De acordo com Clarke Jr. et al. [43], verificacdo de modelos (Model Checking) € uma
técnica automadtica para verificacdo de propriedades de sistemas de estados finitos.

Uma das vantagens da verificagdo de modelos é que a verificacdo pode ser realizada
de forma automatica. O procedimento utiliza uma busca no espaco de estado do sistema para
determinar se alguma propriedade é verdadeira ou falsa. Dada uma pesquisa exaustiva, o pro-
cedimento sempre ird terminar com a resposta verdadeira ou falsa para o teste da propriedade.
O principal desafio na verificacdo de modelo € lidar com o problema de explosdo no espacgo de
estados, visto que este pode crescer demasiadamente.

Alguns modos de representacdao do espago de estado s@o descritos em Jhala, R. e Ma-
jumbar, R. [44]. Dentre eles podemos citar, enumerativo, no qual estados individuais sao re-
presentados; simbdlico, onde conjuntos de estados sdo representados utilizando restri¢des; e
utilizando técnicas de abstracdo, que reduzem o espaco de estados em detrimento da precisao,
a restricao para sistemas de espaco finito pode vir a ser a principal desvantagem.

O processo de verificagdo de modelos consiste em trés etapas: modelagem, especificacao
e verificacdo [43]]. A modelagem € a primeira etapa, e converte o sistema para um formalismo

aceito pela ferramenta de verificacdo de modelos. Utiliza-se linguagens de programacao usuais
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para tal, como C, entre outras. Muitas vezes, a modelagem pode requerer o uso de uma abs-
tracdo para eliminar detalhes irrelevantes ou menos importantes. Segundo Baier, C. e Katoen,
J.-P. [45], qualquer verificacdo usando técnicas baseada em modelo € tao boa quanto o modelo
do sistema.

Na segunda etapa, se faz a especificacio, onde é descrito o comportamento do sistema,
bem como a propriedade a ser verificada. Uma importante questdo na especificacdo € a pleni-
tude. A verificacdo de modelos fornece meios de verificar se uma dada especificacio satisfaz
uma propriedade do sistema, mas é impossivel determinar se tal especificacdo cobre todas as
propriedades que o sistema deveria satisfazer.

E por fim, a etapa de verificacio, idealmente, é completamente automatica. Nesta fase
verifica-se uma dada propriedade € satisfeita, ou seja, todos os estados relevantes do sistema
sao verificados em busca de algum estado que viola a propriedade verificada. Na pratica, fre-
quentemente envolve a assisténcia humana. Tal atividade consiste na andlise dos resultados da
verificacdo. Em caso de resultado negativo para a propriedade verificada, € fornecido o caminho
de execuc¢do do sistema que o levou a violar a propriedade. Vale ressaltar que, erros também
podem ocorrer oriundos da modelagem incorreta do sistema ou da especificagao inapropriada,

gerando falso negativo.

2.2.3 Verificacao de Modelos Limitada

A verificagdo de modelos limitada (BMC), esta entre as mais populares técnicas de ve-
rificacdo de modelo, proposta inicialmente por Biere, A. et al. [46], representa as transi¢des do
sistema como férmulas 16gicas booleanas, representacdo simbdlica do espaco de estado e, ao
invés de explorar todos os estados exaustivamente, evolui as relacdes de transi¢ao até certo li-
mite e busca simbolicamente por violagdes de propriedade dentro desse limite. A técnica BMC
pode ser baseada em satisfabilidade booleana ou em teorias do médulo de satisfabilidade [47]].
BMC baseado em satisfabilidade booleana foi utilizado para diminuir o problema da explosao
do espaco de estados [48]. A ideia basica do BMC € verificar a nega¢do de uma determinada

propriedade até determinada profundidade.

Definicao 2.3. Dado um sistema de transicdo M, uma propriedade ¢ e um limite k, BMC

desdobra o sistema k vezes e o transforma em uma condi¢cdo de verificacdo (VC) W de modo
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que Y ¢ satisfativel se, e somente se, ¢ tem um contraexemplo de profundidade menor ou igual

ak [48].

2.3 Verificadores de Modelo - Model Checker

Um verificador de modelos é uma ferramenta que é capaz de verificar c6digos em busca
de erros que podem violar as especificacdes de operagao de um sistema. Vdrias ferramentas tem
sido desenvolvidas nos ultimos anos, em especial podemos citar, CBMC [49] e ESBMC [50],
os quais serdo utilizados neste trabalho para desenvolvimento da metodologia para resolucao de
problemas de otimizacdo baseado em satisfatibilidade. A ideia bésica € tirar vantagem da carac-
teristica de verificagdo de programas de ambos e suas capacidades de gerarem contraexemplos,
para verificar todas as possiveis solugdes factiveis de um problema de otimizagdo, para isso
sdo utilizadas duas diretivas de programacdo C/C++, ASSUME e ASSERT, que sdo responsa-
veis por definir, respectivamente, as restricoes do problema de otimizagao e a propriedade a ser

verificada.

2.3.1 CBMC - C-Bounded Model Checker

O CBMC ¢ uma ferramenta que implementa BMC em programas ANSI-C utilizando
solucionador SAT como o MiniSAT [34]. A ferramenta possui uma biblioteca interna para ope-
racdes de aritmética em ponto-fixo e ponto-flutuante e € capaz de verificar propriedades como:
seguranca de ponteiros, limites de arranjos, programas concorrentes € assertivas fornecidas pelo

proprio usudrio [S1]].

2.3.2 ESBMC - Efficient SMT-Based Context-Bounded Model Checker

Afim de lidar com o aumento da complexidade de software, solucionadores SMT podem
ser utilizados como back-ends para resolver as condicdes de verificagdes geradas.

O ESBMC € um verificador de modelos capaz de verificar programas C/C++ sequenciais
e multitarefa utilizando o front-end do CBMC. No entanto, no ESBMC utiliza-se solucionado-
res SMT, como Z3 [31]], Boolector [32] e MathSAT [33]], e tem suporte para verificacdo de
propriedades expressas em logica temporal linear. O problema € formulado através da constru-

¢do da seguinte féormula l6gica
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k i—1

Wi =1(So) A\ N ¥(sjrsj01) A9 (s1) (2.2)

i=0 j=0

onde ¢ é uma propriedade e Sp ¢ um conjunto de estados iniciais de M, ¥(s;,s;41) € uma relacdo
de transi¢@o de M entre o passo j e j+ 1. Assim, 7(Sp) A /\j'_:lo Y(sj,Sj+1) representa a execugao
de uma transic¢io do sistema M de tamanho i. A VC acima y pode ser satisfeita se e somente
se, para algum i < k existe um estado alcancdvel no passo i em que ¢ € violado. Se a equacao
(2.2) ¢ satisfativel, isto é, retorna verdadeiro, entdo o solucionador SMT fornece o chamado

contraexemplo.

Definicao 2.4. Um contraexemplo para uma propriedade ¢ é uma sequéncia de estados s,
S1y---y8k com so € So, i € Sk, € Y(si,8i41) para 0 < i < k que faz a equagdo satisfativel.
Se esta ndo é satisfativel, isto é, retorna falso, entdo podemos concluir que ndo hd estados de

erro em kpassos ou menos.

Em geral, os contraexemplos contém todos os estados utilizados até a propriedade ser
violada. Dessa forma, o usudrio pode facilmente reproduzir a execu¢do do sistema até o estado
de erro.

Verificadores de modelo baseados em SMT podem ser usados para verificar a corretude
de software ANSI-C embarcado [48]], verificacdo de software multitarefa [|18,/52,/53]], ou ainda
verificar modelos de software C++ [54]. Além disso, o ESBMC ¢ utilizado para verificagcdo de
filtros e controladores digitais [5S5-57]]. Recentemente, o ESBMC foi utilizado como ferramenta
de otimizacao, na resolucio do problema de otimizagdo de particionamento Hardware/Software

para sistemas embarcados [17].

2.4 Conclusao

Neste Capitulo foram apresentados os fundamentos tedricos necessarios para desenvol-
vimento da nova metodologia de otimiza¢do. Foram explanados os conceitos e ferramentas
utilizados para otimizagdo e verificacido de soffware baseado em teorias de satisfatibilidade. O
Capitulo seguinte, utilizard o método de verificacdao baseado em satisfatibilidade para resolver

problemas de otimizagdo de fun¢des ndo-convexas € convexas.



Capitulo 3

Otimizacao via Satisfatibilidade

Neste Capitulo serd apresentado o algoritmo desenvolvido para resolucdo de um pro-
blema de otimizac¢ao ndo-convexo e convexo utilizando satisfatibilidade proposicional e teoria
do médulo de satisfatibilidade. A Secéo [3.1] detalhard o método de resolugdo de problemas de
otimizacao de fung¢des ndo-convexas, nesta € proposto um algoritmo de otimizagao baseado em
satisfatibilidade, chamado Algoritmo Genérico. Na Sec¢do [3.2|€ apresentada a prova de conver-
géncia do algoritmo, além de exemplificar como o mesmo evita minimos locais com éxito. Um
novo algoritmo, chamado Algoritmo Simplificado, é obtido a partir do anterior, para aplicacao
em funcoes custo semi-definidas ou definidas positivas. A Se¢do apresenta um versao me-
lhorada do algoritmo aplicdvel a otimiza¢do convexa, chamado Algoritmo Répido, também é
fornecido a prova de convergéncia para o mesmo. Finalmente, as conclusdes do Capitulo sdo

apresentadas na Secdo [3.4]

3.1 Otimizacao de Problemas Nao-Convexos

Muitos problemas praticos sdo ndo-convexos, € a maioria dos problemas nao-convexos
sao dificeis de resolver, quando possiveis, com exatidio em um tempo razodvel, devido a pre-
senca de multiplas solucdes 6timas locais. Métodos matemadticos, como o gradiente descen-
dente [8]] sdo muito ineficientes para essa classe de problemas, visto que evoluem na direcdo do
gradiente e frequetemente sao presos por estas solucdes. Como alternativa, usa-se algoritmos
metaheuristicos, como algoritmo genético [9]], no entanto, pode-se ou ndo encontrar solugdes

adequadas.

14
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Nesta Secdo € proposto um novo método de otimizagdo baseado em satisfatibilidade
capaz de minimizar fung¢des, lineares ou ndo-lineares, convexas ou nao-convexas, continuas
ou descontinuas com precisdo ajustavel diretamente no dominio racional, sem uso de qualquer
outra técnica para assistir a manipulacdo do espago de estados. A metodologia proposta é
eficiente na resolucdo de problemas nao-convexos, uma vez que realiza um busca exaustiva
baseada em contraexemplo para guiar o processo de otimizagao.

Existem duas diretivas de c6digo na linguagem de programagdo C/C++, que podem ser
usadas para modelar e controlar o processo de verificagcdo, sio elas: ASSUME e ASSERT. A
diretiva ASSUME ¢ responsavel por definir as restri¢des das varidveis ndo-deterministicas pre-
sentes no cddigo, a partir delas o verificador de modelos cria o espago de estados que serd veri-
ficado, nesse processo sdo criados todos os estados admitidos pelas restri¢cdes. J& a declaracao
ASSERT € usada para definir uma propriedade a ser verificada. Quando executada, estd podera
reportar sucesso ou falha na afirmacao da propriedade especificada. Usando estas declaracoes,
qualquer verificador de modelos por exemplo, ESBMC [50], CBMC [49] e CPAChecker [58],
pode ser aplicado para verificar restricdes especificas em um problema de otimizagdo, como
descrito pela equagdo (2.1).

Conforme descrito no Capitulo [2, o processo de verificagdo de modelos consiste em
trés etapas: modelagem, especificacdo e verificacdo. Tais etapas serdo seguidas de modo a
exemplificar o método de resolu¢do de um problema de otimizagdo de fun¢des ndo-convexas
utilizando o verificador de software ESBMC e solucionadores SMT, no entanto, conforme dito
anteriormente qualquer verificador de modelos pode ser empregado assim como solucionadores
SAT. O ESBMC suporta também a técnica de verificacdo de modelos limitada, porém neste
trabalho a verificagcao limitada serd implementada pelo proprio algoritmo, o qual ird alterar as
restri¢coes definidas pelo ASSUME limitando o espago de estados a cada execugdo.

Para ilustrar o método de otimizagcdo baseado em satisfatibilidade para problemas de
otimizacao nao-convexos foi escolhida a fun¢do de Himmelblau. A fun¢ao de Himmelblau é
uma fungdo de duas varidveis positivas com quatro minimos globais com valor de f(xj,x;) =0,

onde cada minimo estd localizado em um quadrante do plano (x1,x), definida pela equacéo

(3.1) e mostrada na figura[3.1]

Fx1,x) = (3 +x— 112+ (x; +x3—17)? (3.1)
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Figura 3.1: Funcao de Himmelblau.

3.1.1 Modelagem

O processo de modelagem do problema de otimizac@o tem por objetivo descrever a fun-
¢ao a ser minimizada, além de definir as restri¢des que o mesmo pode assumir, isto €, 0 conjunto
Q. Esta etapa € importante para reduzir o espago de estados de busca e consequentemente evi-
tar o problema de explosdo comentado anteriormente no Capitulo 2] O método proposto ndo
¢ eficiente para otimizag¢do de problemas sem restri¢des, visto que um problema com poucas
restri¢des pode gerar um espago de estados muito grande e aumentar demasiadamente o tempo
de execucao do algoritmo, j4 um problema com muitas restricdes diminui o espaco de estados
diminuindo assim o tempo de busca da solu¢@o, em contrapartida podemos deixar de fora do es-
paco de estados o minimo global e gerar como solucao um minimo local. Note que as restricoes
devem ser escolhidas baseado no conhecimento prévio sobre o problema ao qual o algoritmo
serd aplicado.

Para exemplificar o algoritmo, o problema serd proposto inicialmente em encontrar o
minimo global da fun¢do de Himmelblau situado no 2° quadrante, ou seja encontrar os valores
das varidveis x; e x, que minimize a equagdo (3.1, dessa forma podemos escrever como o

problema de otimizacdo a seguir:
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min  f(x1,x2) = (X3 +x2 — 11)2+ (x; +25 —7)2,
X1,X2
0 (3.2)

s.a. x; <

)QZO.

Apesar de as restricdes definirem um ponto no 2° quadrante, estas ainda geram um

numero infinito de pontos (x1,x3) pois x| € x, podem assumir valores proximos de —oo € oo,

respectivamente. Para resolver esse problema podemos retirar algumas informagdes da equagao

3.1} por exemplo, para quaisquer valores de x; < —5 e x, > 5, a funcdo é crescente sem a

possibilidade de se encontrar um minimo para valores além destes limites. Dessa forma, o

problema de otimizagdo anterior pode ser rescrito conforme a equagao (3.3).

min f(X1,X2) = (x%—f—XZ - 11)2+ (X] +x% _7)27

xl 7'x2

s.a. -5<x <0, (3.3)

A partir da formalizagdo do problema pela equagdo (3.3)), podemos codificar a etapa

de modelagem, para isso devemos inicialmente declarar as varidveis a serem definidas como

variaveis ndo-deterministicas, em seguida declarar as restricoes ao ESBMC utilizando a diretiva

ASSUME, assim o mesmo ird criar o espaco de estados com todas os possiveis valores que

X1

e xp podem assumir, e por fim descrever o modelo da funcdo objetivo. A codificacdo da

modelagem do problema de otimizagdo é mostrada no cédigo da figura[3.2]

float nondet_float();
int main() {
// defini¢do das varidveis de decisdo
float x1 = nondet_float();
float x2 = nondet_float();
// defini¢do do espaco de estados
__ESBMC_assume ((x1>=-5) && (x1<=0));
__ESBMC_assume ((x2>=0) && (x2<=5));
// cdlculo da funcido de Himmelblau (fun¢ido objetivo) para cada estado
float fobj = (XI1"2+4x2—-11)*(x1"2+x2—11)+(x1+x2"2-T7)*(x1+x2"2-7);
return 0;

Figura 3.2: Codifica¢do do problema de otimizacdo dado pela equacao 1}
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3.1.2 Especificacao

A proxima etapa de metodologia proposta € a especificagdo, onde o comportamento do
sistema e a propriedade a ser verificada sdo descritos. Para a funcdo de Himmelblau, o resultado
desta etapa é mostrado no cédigo da figura [3.3] Podemos perceber no cédigo da figura [3.2]
que devido as varidveis de decisdo serem declaradas como tipos float ndo-deterministicos, o
espaco de estados gerado pelo verificador de modelos serd consideravelmente grande, pois este
usard a precisdo de maquina para geracdo dos estados, aumentando o tempo de execucdo do
codigo. Para contornar este problema, a declaracdo serd feita utilizando tipos inteiros nao-
deterministicos de modo a discretizar e reduzir o espaco de estados. Entretanto, isto também
reduz a precisdo do processo de otimizagao.

Para manter o compromisso entre precisdo e tempo de verificagdo, mantendo a conver-
géncia para a solugdo 6tima, o procedimento devera ser executado recursivamente, onde a cada
sucessiva iteragdo a precisdo da resposta é aumentada. Uma varidvel inteira p = 10" é criada
e ajustada iterativamente, onde 1) € a quantidade de casas decimais de precisdo das varidveis
de decisdo, ou seja, N € ZT e se 1 = 0, p = 1 e apenas valores inteiros para as varidveis de
decisdo sdo verificados, se N = 1 implica que p = 10 e agora valores racionais com uma casa
decimal para as varidveis de decisdo serdo verificados, até p atingir a precisdo desejada para
as varidveis de decisdo. Nos experimentos executados neste trabalho, convencionou-se utilizar
trés casas decimais de precisdo para as varidveis de decisio, de modo que n =3 e p = 1000 na
ultima iteracao.

Além disso, uma nova restricao € inserida, de tal forma que seja gerado um novo espago
de estados menor a cada iteracdo de maneira que o tempo de execu¢do do cédigo ndo aumente
demasiadamente quando a precisdo € aumentada, mas ainda assim garantindo que a solucdo
Otima pertenga neste novo espaco de estados. A nova restricdo é definida sobre o valor da
funcdo objetivo, tal que f (X(i)) € o valor da funcdo objetivo na i-ésima iteracdo e deve ser
menor que o valor obtido na iterac@o anterior, chamada de candidato a minimo, f. = f (X(i_l)).

Uma propriedade deve ser especificada para garantir a convergéncia para o valor 6timo
a cada iteracdo. A propriedade € indicada por meio da diretiva ASSERT, que verifica se a

condi¢do /,ime dada na equacdo (3.4) € satisfeita para todo valor da fungéo.

lotimo <= f(X) > f¢ (3.4)
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O processo de verificagdo para, quando —lyy, € satisfativel, isto €, se existe algum

x() para o qual f (X(i)) < f¢, entdo um contraexemplo € mostrado com os valores x(). Para o

exemplo da ﬁgura f (X(O)) ¢ arbitrariamente inicializado em 100.

[OS I S e

int nondet_int();
int main() {

// varidveis a serem modificadas a cada execucdo do cdédigo para
aumentar a precisao

int p = 1;

float f i = 100;

//limites das varidveis de estados

int lim_inf_x1 = —5xp;
int lim_sup_x1 = 0xp;
int lim_inf_x2 = Oxp;
int lim_sup_x2 = 5xp;
// defini¢do das varidveis de decisdo
int x1 = nondet_int();
int x2 = nondet_int () ;

// defini¢do do espago de estados

__ESBMC_assume( (x1>=lim_inf_x) && (xI<=lim_sup_x) );
__ESBMC_assume( (x2>=lim_inf_y) && (x2<=lim_sup_y) );

// cdlculo da fun¢do de Himmelblau (fung¢do objetivo) para cada estado
float X1 = (float) x1/p;

float X2 = (float) x2/p;

float fobj;

float fobj = (XIM2+X2—-11)*(X1"2+X2—11)+(X1+X2"2 —7) *x(X1+X2"2—-7);
// restrigdo para excluir estados onde fobj>f_(i—1)
__ESBMC_assume( fobj < f_i );

//f_i: valor candidato a minimo da funcao

//teste da funcido objetivo

__ESBMC_assert( fobj > f_i,"" );

return O;

Figura 3.3: Cédigo C apds etapa de especificacdo dada pela equagdo |b

Quando a propriedade verificada € violada, ndo € garantido que o valor minimo foi

encontrado, porém o contraexemplo gerado pelo verificador informa os valores que a violaram.

Assim, essas informagdes sdo utilizadas para executar novamente o codigo com valores

atualizados das restricdes convergindo iterativamente a solugdo para o valor 6timo, x*, a cada

execucdo.

3.1.3 Verificacao

Por fim temos a etapa de verificacdo, como dito anteriormente, estamos resolvendo o

problema de otimizagdo a partir do codigo da figura logo este deve ser executado recursi-

vamente. Assim a cada término de execugdo o verificador de modelos ird retornar um contra-



3. OTIMIZACAO VIA SATISFATIBILIDADE

exemplo, o qual deverd ser tratado para obter novos valores de x, para o qual o valor da funcao

objetivo é aproximada ao valor 6timo. O cddigo C da figura[3.3]apenas retorna VERDADEIRO

como resultado da verificagdo se o valor candidato a minimo encontrado na iteracdo anterior €

o valor 6timo para a precisdo especificada, definida por p, isto &, f(x(~1)) = f(x*). Na figura

[3.4]¢ mostrado o contraexemplo da execugdo do cédigo da figura[3.3]

1| Counterexample:

2| State 1 file dissertacao.c line 19 function main thread 0
3|<main invocation >

4

5 c::main::$tmp::return_value_nondet_int$1=0 (0)

6| State 2 file dissertacao.c line 19 function main thread 0
7| <main invocation >

8

9 dissertacao ::main::1::x1=0 (0)

State 3 file dissertacao.c line 20 function main thread O
<main invocation>

—_
o= O

—_
w

c::main::$tmp:: return_value_nondet_int$2=2 (2)
State 4 file dissertacao.c line 20 function main thread O
<main invocation >

—_
W

—_
N

17 dissertacao ::main::1::x2=2 (2)
18| State 5 file dissertacao.c line 33 function main thread 0
19| <main invocation >

21 dissertacao ::main::1:: fobj=0f (0)
22| State 101 file dissertacao.c line 42 function main thread 0
23| <main invocation >

24

25| Violated property:

26 file dissertacao.c line 42 function main
27 assertion

28 fobj > fc
29| VERIFICATION FAILED

Figura 3.4: Contraexemplo do cédigo da ﬁgura

Note que, o estado x; = 0 e x, = 2 violou a condi¢do definida pelo ASSERT, ja que

£(0,2) =90, logo o valor de minimo é f,;, < 90, e a variavel f_i no c6digo, denotada por

f (X(i_l)), pode ser atualizada para o valor de 90. A varidvel p que define a precisdo dos valores

s6 deverd se atualizada se a execucdo do c6digo da figura [3.3] retornar VERDADEIRO, isso

significa que ndo existe nenhum outro valor da fun¢do de custo menor, para precisio p atual das

varidveis de decisdo. Este processo se repete apds a atualizacao de p até que a precisdo desejada

seja alcancada.
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3.1.4 Algoritmo de Otimizacao baseado em Satisfatibilidade

Baseado na metodologia descrita anteriormente, podemos propor um algoritmo baseado
em satisfatibilidade para problemas de otimizac¢do ndo-convexos, chamado Algoritmo Genérico
nele as etapas de especificacdo e verificacdo sdo repetidas até a solu¢do 6tima x* ser encon-
trada. A precisdo da solug@o 6tima € definida pela varidvel de precisdo desejada 1. Conforme
dito anteriormente, para 7 = 0 o algoritmo resulta em solucdes inteiras. Solucdo com uma casa
decimal € obtida para n = 1, duas casas decimais sdo alcancadas para = 2, isto é, o nimero

de casas decimais 1 para a solugdo calculada pode ser definido pela equacdo (3.5).

n =logp (3.5)

Algoritmo 1: Algoritmo de otimiza¢c@o ndo-convexa baseado em satisfatibilidade: Algo-
ritmo Genérico.
Dados: Uma fungao de custo f(x), um conjunto de restricdes Q e uma precisdo desejada
n

Resultado: O vetor de varidveis de decisdo 6timo x* e o valor 6timo da fun¢do de custo
f(x7)
1 Inicialize f(x\©)) aleatoriamente;
2 Inicialize a varidvel de precisdo com p=1,i=1 e k =logp;

3 Declare as varidveis de decisdo xV) como varidveis inteiras ndo-deterministicas,
4 while k <n do

5 Defina os limites de x com a diretiva ASSUME, tal que x € QF;

6 Descreva o modelo para f(x);

7 do

8 Defina a restricao f(x\)) < f(x(=V)) com a diretiva ASSUME;

9 Verifique a satisfatibilidade de —lyimo dado pela Eq. (3.4) com a diretiva
ASSERT;

10 Atualize x* = x\) e f(x*) = f(x\) baseado no contraexemplo;

1 Facai=1i+1;

12 while =/, € satisfativel,

13 Atualize a varidvel de precisdo, p, e consequentemente k;

14 end

is x" =xW e f(x*) = fx);

16 returnx* e f(x*);

Note que o Algoritmo|I|contém dois lagos apés a inicializa¢do e declaragdo das varidveis
(linhas 1-3). A cada execucdo do laco externo while (linhas 4-14), um novo procedimento de

verificacdo € iniciado apds a atualizac¢do da precisdo p (linha 13), a cada atualizacdo de p uma
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casa decimal € adicionada as varidveis de decisdo, aumentando a precisdo da solu¢do, de modo
que a varidvel auxiliar k, inicialmente € igual a zero e kK = 1 ao final da execucao do algoritmo.

O laco interno do-while (linhas 7-12) corresponde as fases de especificagc@o (linhas 8-9)
e verificacdo (linhas 10-12), onde a funcao objetivo € verificada para o valor candidato a minimo
obtido na iteragdo anterior, f, = f (x(i_l)), através da verificacdo de satisfatibilidade de —/ipo,
se existe algum f(x) < f;, retorna-se a fase de especificacdo. Se —lymo € ndo satisfativel, o
valor f (x(i’l)) ¢ minimo para a precisdo p, inicialmente igual a 1. O valor da precisdo p é
atualizado e o laco externo € repetido. O tempo de execucdo deste algoritmo depende de como

o espaco de estados € restringido e do nimero de casas decimais desejado para a solugao.

3.2 Prova de Convergéncia

Um problema de otimizagdo genérico descrito na secdo anterior € formalizado como:
dado um conjunto Q C R”, determinar x* € Q, tal que, f(x*) € ® é o menor valor de uma fungio
f, isto é, min f(x), onde ® C R é o conjunto imagem de f, ou seja, ® = Im(f). A abordagem
soluciona o problema de otimizagdo com 7 casas decimais, isto é, a solu¢do x* é um elemento
de um dominio racional Q7 C Q tal que QT =QNO, onde ® = {x € Q"|x =k x 107", Vk € Z},
ou seja, Q" é composto por racionais com 7 casas decimais de Q, por exemplo, Q" C Z". Ento,

x*" é o minimo de uma fungio f em Q.

Lema 3.1. Dado ® um conjunto finito composto por todos os valores f(x) < fe., onde f. € ®
¢é um candidato a valor minimo e x € Q. O literal —lyimo (Eq. (3.4)) € ndo satisfativel, se e
somente se f. é o menor valor em ®. Caso contrdrio, se —lyimo € satisfativel, existe algum

x; € Q ral que f(x;) < fe.

Teorema 3.1. Dado ®; o i-ésimo conjunto imagem do problema de otimizacdo restrito por
®; = {f(x) < fi}, onde fi= f(x(=1) Vi >0, e g = . Existe um i* > 0, tal que ;- =0, e
fa) =1

Demonstragdo. Inicialmente, o candidato a minimo € escolhido aleatoriamente de ®y. Con-
siderando o Lema , se —lyrimo 18 satisfativel, algum f (XO) (baseado no contraexemplo) é
adotado como o préximo candidato, isto é, f} = f (X(O)), e todo elemento de ®; é menor que
fcl. Similarmente nas proximas iteragdes, enquanto —/,,, € satisfativel, fé =f (x(i’l)), e todo

elemento de ®; € menor que f, consequentemente, o nimero de elementos de ®; | serd sempre
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menor que o nimero de elementos de ®;. Sendo dy finito, na i*-ésima iteracdo, d;+ serd um

conjunto vazio € —lyzimo € ndo satisfazivel, o que significa (Lema 3.1) f(x*) = f*. O

O Teorema fornece condi¢des suficientes para minimizacao global sobre um con-
junto finito. Este solucionard o problema de otimiza¢do definido na se¢@o anterior se e somente
se o dominio de busca Q' é finito. Este de fato € finito, uma vez que, ele é definido como uma
intersecc¢d@o entre um conjunto limitado () e um conjunto discreto (®). Entdo, o Algoritmo [I]

sempre ira fornecer o valor de minimo x* com 7 casas decimais.

3.2.1 Evitando de Minimos Locais

Uma importante caracteristica do algoritmo de otimizac¢do proposto € a prova de falha
na busca pelo minimo global. Muitos algoritmos de otimizacdo podem ficar presos em minimos
locais e podem resolver problemas de otimiza¢do de maneira sub-6tima. Entretanto, a técnica
apresentada assegura o desvio desses minimos locais, através da verificagdo sucessiva de ques-
toes de satisfatibilidade. Esta propriedade ¢ mantida para qualquer classe de fun¢des e para
qualquer valor de inicializa¢do. Para solucionar o problema de aumento no tempo de execu-
¢do a técnica propde discretizar o espago de estados e aumentar a precisdo conforme a solucao
converge, conforme visto na Segao 3.1}

As figuras [3.5]e[3.6]ilustram a propriedade acima mencionada, comparando seu desem-
penho com outros algoritmos, algoritmo genético (genetic algorithm - GA) e gradiente des-
cendente (GD). Nestas figuras, a fun¢do de Himmelblau € adaptada, para melhor visualizacdo,
para um problema de simples varidvel, xi, isto €, x, € considerado fixo e igual a 3.131, e a
funcao € reduzida para um plano com minimo global em x; = —2.805 e um minimo local com
X1 positivo.

O resultado a cada iteracao sao mostrados para os trés métodos avaliados. Note que o
método de otimizagdo baseado em satisfatibilidade ndo apresenta uma trajetoria continua do
ponto inicial ao ponto final, entretanto sempre alcanca o minimo global. A figura mostra
que todas as técnicas convergem para o 6timo global, no entanto, a figura [3.6|mostra que o GA
e GD podem ficar presos em minimos locais quando inicializados e diferentes pontos, préximos
ao minimo local. Em contraste, o método proposto pode ser inicializado em qualquer ponto e

sempre encontrard o minimo global para qualquer fun¢do de custo.
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Figura 3.5: Trajet6ria dos algoritmos de otimizacdo GA, GD, and SMT para o plano da funcdo

de Himmelblau em x; = 3.131. Todos os método obtém a solucdo 6tima.
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Figura 3.6: Trajetdria dos algoritmos de otimiza¢do GA, GD, and SMT para o plano da fungdo
de Himmelblau em x; = 3.131. GA e GD ficam presos no minimo local, mas SMT obtém a

solucdo Gtima.

3.2.2 Algoritmo de Otimizacao Simplificado

O Algoritmo Genérico |1| € adequado a qualquer classe de fun¢do. Entretanto, existem

funcdes em que temos algum conhecimento a priori da mesma. Como exemplo, podemos citar
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funcdes semi-definidas ou definidas positivas, em que f(x) > 0 ou f(x) > 0, respectivamente,
funcgdes de distancia ou energia sao exemplos desse tipo de fungdes. Usando esta caracteristica
o algoritmo 1| foi modificado para esta classe de funcdes. Este novo algoritmo serd chamado de

Algoritmo Simplificado e € proposto no Algoritmo [2]

Algoritmo 2: Algoritmo de otimizacdo semi-definido e definido positivo baseado em sa-
tisfatibilidade: Algoritmo Simplificado.

Dados: Uma fungdo de custo f(x), um conjunto de restricdes Q, uma precisdo desejada
1 and uma taxa de aprendizado
Resultado: O vetor de varidveis de decisao 6timo x* e o valor 6timo da fun¢do de custo
f(x)
1 Inicialize f,, = 0;
2 Inicialize f (x(o)) aleatoriamente;
3 Inicialize a varidvel de precisdo com p=1,i=1 e k =logp;
4 Declare as varidveis de decisdo x\!) como varidveis inteiras ndao-deterministicas,
5 while k <n do

6 Defina os limites de x com a diretiva ASSUME, tal que x € QFk.

7 Descreva o modelo para f(x);

8 | Defina &= (f(x1) — fu) /e

o | if (f(x1) = £, >0.00001) then

10 do

11 Defina a restricao f(x®) < f(x=1)) com a diretiva ASSUME

12 while (f,, < f(x1) do

13 Verifique a satisfatibilidade de —lyimo dado pela Eq. (3.4) com a diretiva
ASSERT;

14 Faca f, = fm+90;

15 end

16 Atualize x* =x e f(x*) = f(x\) baseado no contraexemplo;

17 Facai=i+1;

18 while =/, € satisfativel,

19 end

20 else

21 ‘ break;

22 end

23 Atualize a varidvel de precisdo, p, e consequentemente k;

24 end

35 x* =x0 e f(x*) = f(xD);

26 return x* e f(x*);

Note que o Algoritmo[2]contem trés lagos apés a inicializagdo e declaragio das varidveis
(linhas 1-4). A cada execucdo do laco externo while (linhas 5-24) sdo atualizados os limites e

precisdo, similar ao algoritmo[I] A principal diferenca estd na presenca da condigao na linha 9



3. OTIMIZACAO VIA SATISFATIBILIDADE 26

que quebra o algoritmo se ndo € satisfeita, ou seja, ndo € necessario realizar novas verificagdes
uma vez que ja foi atingido o limite minimo para o valor da fung¢do, neste caso f(x*) = 0.

H4 ainda, uma lago adicional while (linhas 12-15) interno do lago do-while (linhas
10-18). Este é responsavel por gerar multiplas propriedade através da diretiva ASSERT, dentro
do intervalo limitado por f, e f (x(i_1>), este laco gera o + 1 propriedades a partir do passo
definido por 0 na linha 8, o é uma nova entrada para o algoritmo e é definido como taxa de
aprendizado.

Estas modificagdes permitem ao Algoritmo Simplificado [2] convergir mais rdpido que o
Algoritmo Genérico [I] quando aplicado a fun¢des semi-definidas ou definidas positivas, ja que
a chance de uma verificagdo falhar € maior devido ao aumento de propriedades. Entretanto,
se o € muito elevado, o algoritmo podera criar muitas propriedades, o que poderia causar o
efeito oposto, aumentando o tempo de execucdo, além de causar em alguns casos overflow de

memoria.

3.3 Otimizacao de Problemas Convexos

A principal caracteristica de fun¢gdes ndo-convexas é a presenca de multiplos minimos
locais, o que torna o problema de otimizagao sobre tais fungdes um grande desafio. No entanto,
existe outra classe de fungdes mais simples, as chamadas fun¢des convexas. Essas func¢des pos-
suem determinadas propriedades que podem facilitar a busca por solugdes 6timas. Esta Secao
apresenta um algoritmo baseado em satisfatibilidade para problemas de otimiza¢do convexos.
Adicionalmente, a prova de convergéncia € apresentada.

Um problema de otimizag¢do convexo é similar ao apresentado na equag@o (2.1)), onde

f(x) é uma fungdo convexa, isto é, satisfaz a equacdo (3.6)

floxy+Bx) < oaf(x))+Bf(x2) (3.6)

paratodox; € R",comi=1,2¢etodoo, B ERcoma+B =1, >0, >0.
Adicionalmente, o Teorema [3.2] ¢ um importante teorema na drea de otimizagdo con-
vexa. E usado pelo maioria dos algoritmos de otimizagio convexa e serd usado para garantir a

convergéncia do algoritmo de otimizag@o convexa baseado em satisfatibilidade.
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Teorema 3.2. Um minimo local de uma funcdo convexa f, em um conjunto convexo, é sempre

um minimo global de f. [59].

3.3.1 Algoritmo de Otimizacao Convexa

O Algoritmo (1| previamente descrito desenvolve pelo incremento da precisdo das varia-
veis de decisdo, isto €, na primeira execucao do laco while, o minimo global obtido € inteiro
chamado x*°, pois p = 1. O Algoritmo [3|é uma melhora do Algoritmo [1| para aplicacio em
fungdes convexas, este € chamado de Algoritmo Répido.

Note que, a unica diferenga do Algoritmo (1| é a inser¢do da linha [14] a qual atualiza
QF antes do aumento da precisdo. Um novo dominio de busca QF C QM é obtido sob Q¥ 1,
definindo QF como: QF = QTN [x** =1 — p x**~1 4 p|, onde x**~! é a solucdio 6tima com k — 1

casas decimais.

Algoritmo 3: Algoritmo de otimizacdo convexa baseado em satisfatibilidade: Algoritmo
Raépido.

Dados: Uma fung¢ao de custo f(x), um conjunto de restricdes Q e uma precisdo desejada

n
Resultado: O vetor de varidveis de decis@o 6timo x* e o valor 6timo da fun¢do de custo

f(x¥)
1 Inicialize f (x(o)) aleatoriamente;
2 Inicialize a varidvel de precisdo com p=1,i=1 e k =logp;
3 Declare as varidveis de decisdo x\!) como varidveis inteiras ndao-deterministicas,
4 while k <n do

5 Defina os limites de x com a diretiva ASSUME, tal que x € QFk.

6 Descreva o modelo para f(x);

7 do

8 Defina a restricao f(x\)) < f(x(=V) com a diretiva ASSUME;
9 Verifique a satisfabilidade de —lyimo dado pela Eq. (3.4) com a diretiva ASSERT;
10 Atualize x* = x\) e f(x*) = f(x\) baseado no contraexemplo;
1 Facai=i+1;

12 while =/, € satisfativel;

13 Atualize o conjunto QF;

14 Atualize a varidvel de precisdo, p, e consequentemente k;

15 end

16 x* =x0 e f(x*) = fx);

17 return x* e f(x*);
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3.3.2 Prova de Convergéncia para o Algoritmo de Otimizacdo Convexa

O algoritmo de otimizagdo convexa baseado em satisfatibilidade computa iterativamente
QF, para 0 > k < 1. O Teorema garante minimizacdo global para um conjunto finito Q.
A convergéncia global é assegurada se e somente se, o minimo do conjunto Q! estd contido
também em Q. Isto é naturalmente assegurado pelo Algoritmo |1} pois Q! c Q2... c Q! ¢
QF. Entretanto, o Algoritmo [3| modifica os limites do conjunto Q¥, restringindo-o a partir da

k — 1-ésima solugdo.

Lema 3.2. Seja f: QX — R uma funcdo convexa, como QX é um conjunto finito, o Teorema
3.1| garante que o minimo, x** em Q é um minimo local para a precisdo p, onde k = log p.
Além disso, qualquer elemento x € QX! fora do intervalo [x*’k —p,xk4 p| tem sua imagem

f(x) > f(x**) garantido pela equacio (3.6), jd que f é convexa.

O Lema garante que a solu¢do € um minimo local de f, e o Teorema assegura
que este é minimo global. De maneira que, os limites de QF podem ser atualizados a cada
execucdo do laco externo while, esta modifica¢do reduz consideravelmente o espago de estados
gerado pelo verificador de modelos, o que consequentemente diminuird o tempo de execucdo

do algoritmo consideravelmente.

3.4 Conclusao

Neste Capitulo foram propostos novos algoritmos de otimizag¢do baseado em satisfatibi-
lidade, os trés algoritmos apresentados sdo adequados a varias classes de fungdes. O Algoritmo
Genérico [I] pode ser utilizado a qualquer classe de fungdes e é apresentado como proposta para
otimizagdo de fungdes ndo-convexas. O Algoritmo Simplificado [2]é empregado na otimizagdo
de fungdes as quais se tem algum conhecimento prévio, como func¢des semi-definidas ou defini-
das positivas. Por fim, o Algoritmo Répido [3|é proposto para otimizagdo de fungdes convexas.

Adicionalmente as provas de convergéncia para os respectivos algoritmos foram apresentadas.



Capitulo 4

Avaliacao Experimental

Neste Capitulo serdo apresentados os resultados da aplicacdo dos algoritmos propostos
no Capitulo 3| aos benchmarks de fungdes utilizados para avaliacdo dos diferentes algoritmos
de otimizagdo. Diferentes solucionadores baseados tanto em SAT quanto SMT serdo avalia-
dos, assim como dois verificadores de modelos, CBMC e ESBMC. A Secao descreve a
configuracdo do computador utilizado para os testes e os bechmarks de fungdes avaliados. As
Secoes [@.2] [4.3] e .4 discutem o resultados para os grupos de fungdes de custo ndo-convexas,
semi-definidas ou definidas positivas e convexas. Na Secdo [4.5] a abordagem desenvolvida é
comparada com outros métodos de otimizagdo existentes. Finalmente, a Secio 4.6|apresenta as

conclusOes do testes efetuados.

4.1 Configuracao e Bechmarks
Neste Capitulo foram realizados diversos experimentos com seguintes objetivos:

e Avaliar o desempenho dos algoritmos propostos na busca pela solu¢do 6tima dos bench-

marks.

e Verificar a eficiéncia dos solucionadores baseados em satisfatibilidade proposicional ou

booleana (SAT) e teoria do médulo de satisfatibilidade (SMT).
e Aplicar diferentes verificadores de modelos na implementacdo dos algoritmos.

e Comparar a metodologia proposta com técnicas tradicionais, como: algoritmo genético,

enxame de particulas, busca de padrdes, recozimento simulado e programacao ndo-linear.

29
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Todos os experimentos foram conduzidos em um computador utilizado para este tinico
fim e equipado com um processador Intel Core i7 — 4790 CPU 3.60 GHz, com 16GB de me-
moria RAM e sistema operacional Linux Ubuntu 14.10.

Os verificadores de modelos utilizados sdo: CBMC v4.5 para Ubuntun com suporte ao
solucionador SAT MiniSAT v2.2.0 e o ESBMC v3.1.0 com suporte aos solucionadores SMT,
73 v4.5.0, Boolector v2.2.0 e MathSAT v5.3.13.

Para avaliacdo das outras técnicas de otimizacdo usadas para comparacgdo, todos as fun-
coes foram avaliadas por meio da ferramenta de otimizacao do software MATLAB 2016b, as
respectivas configuracdes das fungdes implementadas foram mantidas padrao do MATLAB. Os
tempos de execugdo e as taxas de acertos das tabelas sdo relativos a média de 100 execugdes

para cada benchmark utilizado e para cada algoritmo avaliado.

4.1.1 Descricao dos Bechmarks

Um grupo de 30 funcdes retiradas da literatura [35]], dentre funcdes ndo-convexas, con-
vexas e semi-definidas e definidas positivas, foi utilizado para avaliagdo de desempenho dos
algoritmos de otimizacado propostos. Todas as fun¢des sdo multivaridveis com duas varidveis
de decisdo. Estas funcdes apresentam diferentes operadores, como por exemplo, seno, cosseno,
floor, somatério, raiz quadrada e polindmios. E também, podem ter diferentes classificagdes,
como: diferencidvel ou nao-diferencidvel, separdvel ou nio-separavel, unimodal ou multimo-
dal. A tabela [.T] descreve os benchmarks de fungdes utilizadas nos experimentos, com seus
respectivos dominios de avaliacdo e pontos 6timos.

A fim de avaliar os trés algoritmos propostos, Genérico, Simplificado e Rapido, as fun-
¢oes da tabelald. | foram divididas em outros grupos. O Algoritmo Genérico[I|foi empregado na
otimizagao de todos os benchmarks de fungdes. O Algoritmo Simplificado[2]foi utilizado na oti-
mizacdo de 15 fungdes selecionadas a partir do conhecimento prévio das mesmas, benchmarks
(#13 —#27), podemos afirmar que estas fungdes sdo semi-definidas ou definidas positivas, e por
fim, o Algoritmo Rapido [3]foi aplicado a 10 fung¢des convexas dentre os benchmarks da tabela

benchmarks (#21 — #30).
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Tabela 4.1: Benchmark de funcdes para problemas de otimizacao global.

# Fungdes Dominio Ponto Otimo

01 Engvall —10<x, <10 f(1,0)=0

02 Tsoulos —1<x<1 £(0,0)=-2

03 Zirilli —10<x <10 f(1.046,0) = —0 3523

04 Step 2 —100 <x; <100 £(0,0) =

05 Scahffer 4 —-10<x, <10 £(0,1.253) = () 292

06 Adjiman —1<x<2 £(2,0.10578) = —2.02181

07 Cosine —1<x<1 £(0,0)=-0.2

08 S2 5<x<5 F(x1,0.7) =2

09 | Styblinski Tang —5<x<5 £(2.903,2.903) = —78.332

10 Trecanni —5<x <5 f({0,0},{2,0}) =

11 Ursem 1 —3<x<3 f(1.697136,0) = —4.8168
. 12275}, (%, 2.275,

12 Branin RCOS —5<x <15 f«{(iﬂ,2.425}) ié.3978873}

13 | Wayburn Seader 2 | —500 < x; < 500 | f({0.2,1},10.425,1}) =

14 Alpine 1 —10<x <10 £(0,0)=0

15 Egg Crate —5<x<5 £(0,0)=0

16 Himmeblau —5<x<5 f(3,2)=0

17 Leon —2<x<2 f(1,1)=0

18 Price 4 —-10<x <10 (1 Iéél(,()i%)S(()é)éL})7 0

19 | Schuwefel 2.25 —10<x <10 f(1,1)=0

20 Sphere 0<x;<10 £(0,0)=0

21 Booth —10<x <10 F(1,3)=0

22 Chung —10<x <10 £(0,0)=0

23 Cube “10<x < 10 f(1,1)=0

24 | Dixon &Price | —10<x<10 | f(x)=0,x =2 ((2-2)/2)

25 Power Sum —-1<x<1 £(0,0) =0

26 Schumer —10<x <10 £(0,0) =0

27 Sum Square —-10<x; <10 £(0,0)=0

28 Matyas -10<x <10 £(0,0) =0

29 | Rotated Ellipse | —500 < x; <500 £(0,0)=0

30 Zettl —5<x <10 £(0.029,0) = —0.0037

4.2 Avaliacido do Algoritmo Genérico

Os resultados experimentais apresentados na tabela sdo relativos a desempenho do
Algoritmo Genérico[I] O tempo de CPU ¢ medido em segundos para encontrar a solu¢ao 6tima.
Cada coluna da tabela informa os tempos de execugao do algoritmo para cada solucionador SAT
ou SMT, lembrando que o solucionador SAT, MiniSAT, € utilizado em conjunto com o verifica-

dor de modelos CBMC e os solucionadores SMT, Z3, Boolector e MathSAT, sdo empregados
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como back — end do verificador de modelos ESBMC. A solu¢do global 6tima é encontrada em
100% dos casos para todos os solucionadores SAT/SMT utilizados, considerando uma precisdo
de 1073 para a solugio.

Inicialmente, todos os experimentos foram avaliados usando varidveis do tipo float para
efetuar os célculos necessarios da funcdo de custo avaliada, no entanto, ocorreram problemas
de overflow ou underflow nas operacdes de algumas funcdes em particular quando utilizados
os solucionadores Z3 e Boolector, por exemplo, para as funcdes: Wayburn Seader 2 (#13),
Price 4 (#18), Chung (#22), Cube (#23) e Dixon & Price (#24). Isto ocorre devido ao trunca-
mento de algumas operagdes aritméticas, por exemplo, seno e cosseno, uma vez que para estes
solucionadores o ESBMC tem apenas suporte para cdlculos empregando aritmética de ponto-
fixo, acarretando erros graves devido a propaga¢do do erro a cada operacdo, gerando resultados
incorretos.

Por esta razdo, para fun¢des onde ocorre este problema sdo utilizadas varidveis do tipo
double, a fim de melhorar a precisdo das operagdes matemdticas. Os experimentos nas quais foi
aplicado este recurso sdo diferenciados na tabela[4.2]pelo uso do cardcter asterisco (*).

Note que, o tempo de execugado tende a ser maior quando € utilizado tipos de varidvel
double ao invés de float, além disso, este problema ndo ocorre quando utilizamos o soluciona-
dor MathSAT, uma vez que o ESBMC possui suporte a aritmética de ponto-flutuante para este
solucionador, garantido uma melhor precisiao na representacdo numérica.

O solucionador MiniSAT utilizado pelo verificador de modelos CBMC obteve melhor
desempenho em 53,3% do benckmark de fungdes, em negrito pode-se ver os melhores tempos
para cada fun¢do de custo, este é baseado em satisfatibilidade proposicional (SAT), assim o
espaco de estados € criado mais rapidamente do que para os solucionadores SMT, no entanto,
quando aplicado em fun¢des ndo-convexas, como os benchmarks (#1 —#12), o desempenho
ndo foi tdo bom quanto os demais, uma vez que tais funcdes possuem operadores como seno
e cosseno, que sao melhor tratados pelas teorias adicionais que apenas os solucionadores SMT
suportam.

A figura[d.T|mostra o somatério de todos os tempos de otimizagdo para cada soluciona-
dor, podemos observar é que o solucionador Boolector e Z3 obtiveram os piores desempenhos
gerais, pois como dito anteriormente, para algumas fungdes foi necessario o uso de tipos de
varidvel double, o que impactou consideravelmente nos tempos totais destes solucionadores.

Além disso, vemos que o solucionador MathSAT obteve o melhor desempenho geral, uma vez
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Tabela 4.2: Resultados Experimentais para o Algoritmo Genérico (tempos em segundos).

# | Boolector 73 MathSAT | MiniSAT
1 1020 3653 662 692
2 305 9023 2865 3793
3 383 720 662 1088
4 3 1 11 4

5 6785 14738 33897 41350
6 665 2969 19313 10506
7 393 2358 3678 13460
8 32 13 10 7000
9 1330 19620 438 2260
10 76 269 2876 725
11 808 645 11737 16853
12 17458 25941 3245 4319
13 | 33794* 36324 37 21
14 537 6788 590 3948
15 5770 3565 500 8750
16 4495 11320 10 3
17 269 1254 4 2
18 | 16049* | 110591 6 1
19 2972 5489 7 3
20 1 1 2 <1
21 2660 972 5 1
22 839* 5812% 2 <1
23 | 170779* | 77684* 5 2
24 | 36337* | 22626%* 8 8
25 3 40 4 3
26 445 20 4 2
27 41 1 3 1
28 5945 5267 23 22
29 1210 2741 16 12
30 271 611 11 6

que o seu suporte a aritmética de ponto-flutuante o permite melhor tratamento para as fun-

coes ndo-convexas. Adicionalmente, foi observado que para fun¢des que possuem mais de

um minimo global, como Wayburn Seader 2 (#13) com dois minimos globais em f(0.2.1) e

£(0.425,1), o algoritmo encontra sempre a solugdo com menor precisdo, neste caso f(0.2,1),

isso € devido ao fato de o algoritmo evoluir a busca pelo minimo aumentando a precisdo das

varidveis de decisdo, conforme comentado no Capitulo [3] Assim, para se encontrar a outra so-

lucao devemos adicionar uma restri¢do ao problema através da diretiva ASSUME, de modo que o

algoritmo exclua a solu¢do encontrada anteriormente.
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Tempos totais de otimizacdo (h)
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Figura 4.1: Tempos totais de otimizacdo para o Algoritmo Genérico.

4.3 Avaliacao do Algoritmo Simplificado

O Algoritmo Simplificado [2] é aplicado a fungdes em que tem-se algum conhecimento
prévio, como por exemplo, fun¢cdes semi-definida ou definida positiva, onde ndo hé a necessi-
dade da busca por valores de f(x) negativos. A funcido EggCrate (#15) dada pela equagao (4.1)

tem o minimo global em £(0,0) = 0.

F(x1,x2) = x3 4 x5 4+ 25[sin® (x1 ) + sin?(x2)] 4.1)

Através da analise desta fungdo € possivel afirmar que esta ndo assume valores negativos
para qualquer valor das varidveis x; e x,. Como dito anteriormente, para avaliar a efetividade do
Algoritmo [2 15 benchmarks foram selecionados da tabela (#13 —#27), todos sdo funcoes
semi-definidas positivas. Novamente, o algoritmo proposto obteve acerto de 100% na busca
pela solucio 6tima, considerando a precisio da solugio de 1073,

A tabelald.3|apresenta a comparagio dos tempos de execugdo entre os Algoritmos Gené-
rico e Simplificado. Pode-se perceber que o Algoritmo Simplificado reduz consideravelmente o
tempo de otimizagdo, principalmente para os solucionadores Z3 e Boolector, que utilizam arit-
mética de ponto-fixo para as operagdes matematicas, enquanto que o solucionador MathSAT,
o suporte a aritmética de ponto-flutuante foi o responsdvel por ndo ocorrer uma queda maior
nos tempos, uma vez que o verificador ESBMC, utiliza mais recursos para este solucionador,

jé para o solucionador MiniSAT utilizado pelo verificador de modelos, houve também pequena
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melhora em relacdo ao Algoritmo Genérico.

Tabela 4.3: Resultados Experimentais para o Algoritmo Simplificado para os benchmarks #13 —
#27, comparados com os resultados do Algoritmo Genérico (tempos em segundo).

4 Algoritmo Simplificado Algoritmo Genérico
Boolector | Z3 | MathSAT | MiniSAT | Boolector 73 MathSAT | MiniSAT
13 215 2446 30 10 33794% 36324 37 21
14 74 2 413 79 537 6788 590 3948
15 34 2 240 192 5770 3565 500 8750
16 1 1 6 3 4495 11320 10 3
17 1 <1 2 1 269 1254 4 2
18 <1 <1 5 4 16049* | 110591 6 1
19 1 2 5 3 2972 5489 7 3
20 <1 <1 <1 1 1 1 2 <1
21 <1 <1 1 1 2660 972 5 1
22 <1 <1 <1 2 839%* 5812%* 2 <1
23 <1 <1 2 2 170779%* | 77684% 5 2
24 14 2 6 6 36337*% | 22626* 8 8
25 <1 <1 2 3 40 4 3
26 <1 <1 1 2 445 20 4 2
27 <1 <1 <1 1 41 1 3 1

Conforme mostra figura[4.2] os solucionadores Boolector ¢ MiniSAT obtiveram os me-

lhores desempenhos gerais, porém, o solucionador Z3 obteve o melhor desempenho para 86,6%

das fungdes, o que impactou em seu desempenho geral foi apenas a fun¢do #13, um ajuste da

taxa de aprendizado pode resolver este problema.

Figura 4.2: Tempos totais de otimizacdo para o Algoritmo Simplificado.

Tempos totais de otimizacdo (min)

MiniSAT

MathSAT
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A proposta do Algoritmo Simplificado € reduzir o tempo de verifica¢do, para funcdes
onde se tem algum conhecimento a priori do minimo da fungdo, este objetivo € alcangado
aumentando-se o nimero de propriedades verificadas em um unico processo de verificagdo a
partir da taxa de aprendizado ¢. Conforme descrito no Capitulo [3] Secdo [3.2.2] a varidvel
0 gera vdrias propriedades para verifica¢do a partir de o, estabelecido como uma entrada do
algoritmo. No entanto, se & for muito elevado a quantidade de propriedades geradas serd con-
sequentemente muito maior, o que pode acarretar em um tempo de execucdo maior. A taxa de
aprendizado o deve ser escolhida de forma empirica para cada fun¢do, nos experimentos da
tabela{.3] foi utilizado o = 5 para todos os benchmarks.

Além disso, se analisarmos a fun¢do S2 a equacdo (@.2)), podemos facilmente detectar
que ndo ha valores de f(x) menores que 2 para a fung@o, na linha 1 do Algoritmo [2| podemos
atribuir f,, = 2. Esta pequena modificacio na inicializacdo de f,, restringi o espaco de estados

e o tempo de verificagdo.

Flxr,x) =2+ (x—0.7)? (4.2)

4.4 Avaliacao do Algoritmo Rapido

Os resultados experimentais para o Algoritmo Répido |3|sdo apresentados na tabela 4.4
Este algoritmo € aplicdvel apenas para fun¢des convexas, onde existe apenas um minimo global,
para estes problemas o espago de estados é reduzido a cada iteracdo do laco while externo do
Algoritmo [3| garantindo a presen¢a do minimo global no novo espaco delimitado, assim o
algoritmo reduz o tempo de otimizacao.

Para avalia¢do da eficiéncia do Algoritmo Rapido [3] foram selecionadas 10 fungdes
convexas, benchmark #21 — #30, a tabela @ mostra os resultados dos tempos de otimizacao
para comparagdo dos Algoritmos Genérico e Rapido.

Nota-se que o Algoritmo Répido obteve significativo aumento de desempenho, quando
¢ utilizado os solucionadores SMT, para aplicac@o aos benchmarks de fungdes convexas quando
comparado ao Algoritmo Genérico. O Algoritmo Rapido é 1000 vezes mais rapido usando o
solucionador SMT Boolector e 750 vezes mais rapido para o solucionador SMT Z3 em com-

paracdo do uso desses solucionadores pelo Algoritmo Genérico. No entanto, mais uma vez
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o solucionador SAT MiniSAT obteve o melhor desempenho para 70% das fun¢des conforme

mostra a tabela[3] e ligeira melhora em relagdo ao Algoritmo Genérico.

Tabela 4.4: Resultados Experimentais para o Algoritmo Répido para os benchmarks #21 — #30,

comparados com os resultados do Algoritmo Genérico (tempos em segundos).

4 Algoritmo Répido Algoritmo Genérico
Boolector | Z3 | MiniSAT | Boolector 73 MiniSAT
21 <1 <1 <1 2660 972 1
22 33% 26* <1 839* 5812% <l
23 43* 25 1 170779%* | 77684* 2
24 59% 10* 6 36337* | 22626* 8
25 1 10 1 3 40 3
26 1 2 1 445 20 1
27 1 <1 1 41 1 1
28 7 2 8 5945 5267 22
29 2 1* 4 1210 2741 12
30 63%* 76 6 271 611 6

A figura[4.3lmostra os tempos totais de otimizacao, e nota-se que o solucionador Mini-

SAT também obteve o melhor desempenho geral para as 10 fun¢des convexas do benckmark.

Tempos totais de otimizacdo (s)

AAAAA

MiniSAT

Figura 4.3: Tempos totais de otimizacdo para o Algoritmo Répido.

4.5 Comparacao com outras Técnicas

Nesta Secdo, os algoritmos propostos baseado em teorias de satisfatibilidade sdo com-

parados com outras técnicas de otimizacdo tradicionais: algoritmo genético (genetic algorithm
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- GA), enxame de particulas (particle swarm - ParSwarm), reconhecimento de padrdes (pat-
tern search - PatSearch), recozimento simulado (simulated annealing - SA) e programacao
nao-linear (non-linear programming - NLP).

A tabela [4.5| mostra a taxa de acerto e tempo médio de otmizagdo para cada fungio
quando aplicado a técnica desenvolvida baseada em SAT/SMT e as outras técnicas (ParSwarm,
GA, ParSearch, SA e NLP). Para a metodologia apresentada neste trabalho sdao mostrados os
tempos de otimizacdo do melhor solucionador e melhor algoritmo, a identificacdo € feita da
seguinte forma: (1) Genérico, (2) Simplificado e (3) Rapido. Todas as outras técnicas de otimi-
zacdo foram executas 100 vezes usando o MATLAB, para obten¢do da taxa de acerto e tempo
médio de otimizagdo mais confidvel para cada funcio.

A taxa de acerto dos algoritmos de otimiza¢do baseado em SAT/SMT é omitida na ta-
bela, pois a abordagem encontra a solu¢io 6tima em 100% dos experimentos. Os experimentos
mostram que abordagem € superior a qualquer outra técnica de otimizagao avaliada, no entanto
o tempo de otimizacao é usualmente maior.

As outras técnicas de otimizacdo sdo muito sensiveis a ndo-convexidade, por esta ra-
730, elas sdo frequentemente presas por minimos locais, suas taxas de acertos para essa classe
de funcdes sdo muito menores, benchmarks (#1 —#12). No entanto, apresentam melhor de-
sempenho quando aplicadas fun¢des convexas, devido ao fato dessas fung¢des ndo apresentarem

minimos locais e apenas um minimo global, benchmarks (#21 — #30).

4.6 Conclusao

Os resultados apresentados neste Capitulo mostram que a novo método de otimizacio
baseado em teorias de satisfatibilidade, como satisfatibilidade proposicional (SAT) e teoria do
moédulo de satisfatibilidade (SMT), é adequado a diferentes classes de fungdes, em particular
fun¢des ndo-convexas, que sdo um grande desafio para algoritmos de otimizacao.

Os algoritmos propostos sdo avaliados exaustivamente usando uma grande conjunto de
benchmarks publicos utilizados para avaliagdo de algoritmos de otimiza¢do. Também foi feita a
avaliacdo dos algoritmos usando diferentes solucionadores SAT/SMT e diferentes verificadores
de modelos. Além disso, os mesmos foram comparados com outras técnicas de otimizacdo,
como: algoritmo genético, enxame de particulas, busca de padrdes, recozimento simulado e

programacgao nado-linear.
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Tabela 4.5: Resultados Experimentais para as Técnicas Tradicionais e o melhor Algoritmo
baseado em solucionadores SAT e SMT (tempos em segundos).

4 SAT SMT GA ParSwarm | ParSearch SA NLP
T T R% | T|R%|T|R%) | T |R%]|T|R%)]| T
1| 661 6910 90 | 1] 100 2] 9 [3] 9 [1] 100 |7
21 305 | 3793(W [ 100 | 9| 95 [ 1] 100 |3 75 [9] 0 |6
31 3830 [ 1088M [ 100 | 9] 100 [ 1] 1003 60 [1] 75 |2
4 1M 4 0o [ 9] o 1 o [2] 0o |8] o 1
5167850 14135001 30 [ 1] 15 [<1| o [<1| o [2] 0o |<1
6 | 6650 105060 | 0 [10] 100 | 1 0 [ 4] 8 |2] 95 |2
71 3930 1134600 | 100 | 9 | 100 | 1] 95 | 3| 95 [2] 15 | 2
8 101 70000 [ 65 [<1| 100 |[<1| 100 [<1| 85 [ 1] 100 | <1
9 | 438M | 22600 | 100 | 9 | 100 | 1] 50 |3 100 |1] 35 |2
10 760 7250 0 9] o 1 0 |3 o |1] o |2
11| 645 1685310 [ 100 [ 9 | 100 | 1 | 100 | 3] 8 [1] 65 | 2
12 32450 | 43190 [ 100 [ 8 | 100 | 9] 100 [ 4] 75 |8] 0 |5
13 30@ 10(2) 100 | 1| 95 [ 1] 100 |3 ]| 100 [1] 100 |2
14 20 79(2) 25 | 1| 45 [ 3] 10 [4] 5 |1] o |9
15 2@ 192 1 100 | 9] 100 [ 1] 70 | 3] 100 [1] 25 |2
16 1@ 32 60 | 9] 50 [ 1] 25 [ 3] 15 |[1] 35 |2
17 <1@ 1@ 9 | 1] 75 [ 2] 0o [7] 10 [1] 100 | 4
18] <1@ 402 o [9] 10 | 2] o [7] 0o |4] 50 |2
19 1@ 32 100 | 1| 95 | 1 ] 100 | 3] 100 [1| 100 | 2
20| <1@ 1@ 100 [ 10] 100 | 7 | 100 | 4 | 100 | 1] 100 | 2
21 <10 <1® 1100 [10] 100 [ 2] 100 | 6] 95 [1] 100 | 2
2| <1@ <1® 1100 | 9] 100 [ 1] 100 4] 9 [1] 100]5
23| <1@ 16 20 | 1] 30 |3 o [ 8] 10 [2] 100 | 7
24 16) 60 0 9 0 2 0 3 0 |1] 0 2
25 | <1@:0) 13 100 | 9] 100 | 11003 50 [1] 10 |2
26 | < 1@:0) 13 100 9100 | 1] 100 ] 4] 75 [1] 100 | 4
27 <10 16 100 | 9] 100 | 1] 100 | 4] 100 1] 100 ]2
28| 20) 8G) 100 | 9| 100 [ 1] 1008 10 [1] 1002
29 13 403) 100 | 9] 100 | 2| 100 |7 ] 100 1] 100 |2
30| 630 60 100 | 91100 | 1 ] 100 | 3] 60 [1| 75 | 2

Os algoritmos de otimizacdo baseados em satisfatibilidade sdao capazes de encontrar a
solugcdo 6tima em 100% dos experimentos, quando aplicados a classe de funcdes especificadas
para cada um. O tempo de otimizacgdo € significativamente reduzido comparado a Aratjo et

al. [12].



Capitulo 5

Estudo de Caso

Neste Capitulo, a metodologia desenvolvida no Capitulo 3| sera utilizada para resolver o
problema de planejamento de caminho para robds méveis autdonomos. A Secdo [5.1] apresenta
os tipos e principais aplicacdes de robds moveis. A Secdo [5.2] descreve o problema de pla-
nejamento de caminho para robds méveis autdnomos. Na Secdo [5.3] é discutido sobre alguns
métodos utilizados para resolu¢do do problema de planejamento de caminho e trajetéria. A
Secdo [5.4| mostrara a formulagio deste problema como um problema de otimizacao e a aplica-
¢do, do método desenvolvido anteriormente, no contexto de geracdo de caminho bidimensional.

Finalmente na Secao[5.5] resultados experimentais obtidos sdo apresentados.

5.1 Introducao

Robds moveis sdo dispositivos de transporte automético, também sdo plataformas meca-
nicas dotadas de um sistema capaz de navegar através de um determinado ambiente de trabalho.
Um rob6é mével autdbnomo tem capacidade de alcancar um ou varios objetivos com uma in-
tervencdo muito pequena ou nenhuma do ser humano. Em especial, podem ser classificados

quanto ao seu ambiente de trabalho, como:

e Terrestre - veiculo terrestre nao tripulado (Unmanned Ground Vehicle - UGV).
e Aquidtico - veiculo aqudtico nao tripulado (Unmanned Underwater Vehicle - UUV).

e Aéreo - veiculo aéreo ndo tripulado (Unmanned Aerial Vehicle - UAV).

40
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Cada tipo de robd mdvel autbnomo apresenta certas caracteristicas que determinam sua
aplicacdo, uma habilidade comum a todos € a capacidade de coletar informagdes sobre o ambi-
ente e detectar objetos de interesse como pessoas e veiculos. Possuem as mais diversas aplica-
¢oes de acordo com suas caracteristicas, existem hoje uma grandes variedade de robds méveis
(veiculos) autonomos, capazes de executar as diferentes tarefas, eles t€ém sido aplicados com
éxito em operagdes militares [60] e aplicagdes civis € comerciais.

Devido a simplicidade de controle, os UGVs foram os escolhidos pela NASA para ex-
ploracdo de outros planetas [61], Spirit e Opportunity sdo dois UGVs utilizados na explora-
cdo de Marte. Outras aplicagdes dos diferentes tipos de veiculos autdbnomos, sdo: vigilan-
cia e patrulhamento [62,/63], monitoramento e reconhecimento de terrenos (mapeamento ge-
ogréfico) [64-66], tratamento de imagens a velocidade [67] no caso de UAV, sensoriamento
remoto [68,69]], exploracao [70], transporte [71,72]], busca e salvamento em regides perigo-
sas [73H75].

Visto que necessitam de grande quantidade de energia para manter seu funcionamento,
o planejamento de caminho com objetivo de minimizar o percurso necessario para realizacao
de determinada tarefa, se faz um dos temas essenciais para assegurar que os robds moveis

autdbnomos levem a cabo navegagdes com sucesso.

5.2 Problema de Planejamento de Caminho

O planejamento de caminho € uma das etapas do projeto de trajetérias de robos moveis
autdonomos. O objetivo fundamental de um algoritmo de planejamento de caminho € gerar os
pontos necessdrios para guiar o robé moével na execu¢do da mesma, além de assegurar que o
veiculo serd capaz de executar o caminho. Por exemplo, o raio de curvatura € uma restricao
imposta em trajetorias geradas para veiculos terrestres, uma vez que um automovel tipico ndo
pode mover-se lateralmente.

Encontrar o caminho 6timo em uma regido ndo € uma tarefa trivial, o nimero de ati-
vidades no ambiente e os tipos de obstdculos presentes no mesmo, refletem diretamente na
complexidade do problema de planejamento de caminho. Na maioria dos casos isto requer
excessivo tempo de processamento, especialmente se o nimero de pontos a serem visitados
durante a execu¢do da caminho for alto.

Assim, existe uma necessidade crescente em estudar e desenvolver técnicas para o pla-



5. ESTUDO DE CASO 42

nejamento de caminho 6timo, tanto do ponto de vista do comprimento da trajetéria quanto do
consumo de energia do sistema, visando gerar maior autonomia ao sistema.

Com base no grau de conhecimento das informagdes ambientais, dados codificados que
definem onde hé a presenca de obstdculos para o sistema, e dos diferentes tipos de obstaculos,

o planejamento de caminho de robds méveis, pode ser dividido nas seguintes categorias:

1. Planejamento de caminho sob condi¢des ambientais conhecidas com obstaculos estéticos;
2. Planejamento de caminho sob condi¢des ambientais conhecidas com obstaculos dindmicos;
3. Planejamento de caminho sob ambientes desconhecidos com obstaculos estéticos;

4. Planejamento de caminho sob ambientes desconhecidos com obstdculos dindmicos.

O planejamento de caminho sob ambientes desconhecidos s6 pode ser executado de
forma on-line, ja que o mesmo serd gerado conforme o robd mével autdnomo interage com o
ambiente, sendo necessario um conjunto de sensores que captarao a informagao do ambiente em
tempo real, ao passo que em ambientes conhecidos o planejamento poderd se feito de maneira
off-line visto que temos um conhecimento prévio do ambiente.

Além disso, pode haver a presenca de obstdculos dindmicos, por exemplo, outro robo
movel no ambiente, nesses casos o planejamento de caminho deve conter um méodulo que devera
ser capaz de reconfiguré-lo, a fim evitar a colisdo entre o robd (veiculo) e o obstadculo em tempo
habil, e posteriormente deverd colocd-lo de volta ao caminho anterior. J4 quando h4 a presenca
de obstaculos estéticos, estes podem ser evitados tratando-os como informagdes de um ambiente
conhecido, reconfigurando o caminho previamente obtida.

Para o método de planejamento adotado neste trabalho, basicamente, segue-se os se-

guintes passos:

1. Codificagcdao do ambiente, espaco de movimentacdo e obstaculos estaticos, no caso de cami-

nho em ambientes conhecidos.

2. Utilizar um método de pesquisa de caminho, composto por pontos no espaco € suas respec-

tivas orientacdes, para encontrar o que satisfaca as restri¢des definidas pelo problema.

O objetivo geral do processo de planejamento de caminho consiste em definir o conjunto
de segmentos de reta que conectados forma o caminho 6timo, a fim de cumprir uma missao de-

finida, respeitando as restricdes ambientais e as limitacdes dinamicas do robd mével. O método
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em estudo neste trabalho consiste na modelagem do problema de planejamento de caminho
como um problema de otimizacdo e resolugdo através de um algoritmo de otimizagdo baseado

satisfatibilidade, conforme proposto no Capitulo

5.3 Trabalhos Relacionados

Diferentes abordagens foram adotadas na literatura sobre planejamento de trajetérias
para robds mdveis usando técnicas de otimizacdo, incluindo métodos probabilisticos [[76-78],
algoritmos evolutivos [[79-81], métodos de pesquisa em grafo [[82-84], métodos geométricos
[85H91]] ou técnicas bio-inspiradas [92,(93]].

Métodos geométricos baseados em curvas de Dubins [94], B-splines e Bézier [85], [87],
[79] e [88]] também foram aplicados. Porém nenhum garante a otimalidade das trajetdrias, visto
que o primeiro usa do artificio de manter a altura constante quando realizam o trecho circular
das curvas de Dubins, e os demais utilizam curvas de aproximagdes, B-splines e Bézier, para
interporlar os waypoints.

Outro caminho estd na criacdo de heuristicas para acelerar o tempo de obtencdo da so-
lucdo. Essas técnicas estdo baseadas em métodos modernos de otimizagdo. Dentre algumas
podemos citar, algoritmos genéticos [80,81]], algoritmo de enxames de particulas [95]], ou ainda,
ambos utilizados em conjunto para melhorar o método CFO [78]. No entanto, as heuristicas ndo
obtem a solucdo 6tima como o método de verificacdo de modelos garante, podendo na maioria
dos casos gerar solugdes locais ou aproximadas do 6timo. Entretanto, devemos tomar cuidado
quanto ao tempo de execucao, uma vez que podemos ter o espaco de estados demasiadamente
grande conforme a complexidade do problema aumenta.

Métodos de pesquisa em grafo € outro ramo estudado para método de planejamento
caminho, como no algoritmo Dijkstra e na teoria de campos potenciais [90], algoritmo de busca
diferencial (DS) melhorado, que usa teoria quantica para resolver o problema de minimos locais
[83]]. Para planejamento online, o algoritmo A* [82] e um novo algoritmo chamado LEA [84]
tem sido utilizados. Tais métodos discretizam o ambiente, similar ao algoritmo baseado em
satisfatibilidade, além disso, algoritmos de pesquisa em grafo necessitam de incremento afim
de diminuirem seu tempo de busca, o que pode ser um problema também para o método baseado
em satisfatibilidade.

Finalmente, os que utilizam técnicas bio-inspiradas, como os baseados na teoria Tau [92,
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93| que estuda o comportamento do movimento natural quando animais (incluindo humanos)
abordam um objeto fixo ou mével. Tais técnicas podem nao ser factiveis, visto que levam o
sistema a atingir os limites das restri¢oes.

Embora seja utilizada neste trabalho teorias de satisfatibilidade para o planejamento de
caminho em ambiente conhecido com obstaculos estaticos, € importante mencionar o planeja-
mento para ambientes com a presenca de obstdculos dindmicos, que também pode ser consi-
derado um ambiente com multiplos veiculos. Alguns dos métodos utilizados para este cendrio
sdo: arvore aleatdria de exploragdo rapida (RRT - Rapidly-expansion Random Tree) [76]], cam-
pos potenciais [89], enxame de particulas [[77] e teoria tau [93]]. Nota-se que em todos estes
trabalhos o planejamento € feito online, ja que hé a necessidade de reconfiguracdo do caminho

quando houver eminente perigo de colisdo com o obstaculo dindmico.

5.4 Planejamento de Caminho

O problema descrito na Sec¢do [5.2|tornou-se popular com o uso intensivo de varios tipos
de robds moveis autbnomos. Nesta Secdo a metodologia desenvolvida para resolucio de pro-
blemas de otimizacao € aplicada no contexto de planejamento de caminho 6timo para veiculos

autdbnomos.

5.4.1 Formulaciao do Problema

Em um ambiente complexo sujeito a obstdculos de diferentes tipos, um veiculo auto-
nomo deve executar uma missio de deslocar-se de um ponto inicial até um ponto alvo descre-

vendo a menor caminho, dada pela defini¢do [5.1]

Definicao 5.1. Caminho é o conjunto de segmentos de reta conectados sucessivamente de modo

a ligar um ponto inicial a um ponto final.

Entdo, o objetivo principal do algoritmo de planejamento de caminho é encontrar os n
pontos que formam o caminho que conecta os pontos inicial e alvo da missdo gerando o menor
custo de deslocamento, ou seja, o problema de planejamento de caminho € essencialmente um
problema de otimizacdo de trajetdria. Para efeito de simplificag@o, inicialmente, o problema

sera restrito ao ambiente bidimensional.
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5.4.1.1 Modelagem do Ambiente

A modelagem de obstaculos € a tarefa chave para o planejamento de caminho de veiculos
autdbnomos. Dados o ponto inicial e ponto alvo definidos respectivamente como S e T. Ao
mover-se do ponto inicial ao ponto alvo, um veiculo autdbnomo poderd encontrar diferentes
tipos de obstaculos de diferentes formas, como por exemplo: outros veiculos, radares, terrenos
elevados e construgdes. Como o problema foi restringindo a caminhos bidimensionais, tais
obstaculos podem ser descritos como um perfil dos mesmos.

Uma forma simples de representar esses obstdculos € através de circulos de tal modo
que os obsticulos fiquem inscritos nestes circulos. Assim, a parametriza¢do dos obstaculos no
ambiente pode ser feita pelos seus centros geométricos e ponto de maior distdncia com respeito
ao centro, definindo o centro, (x,,Y,), € raio do circulo r, respectivamente. A equagdo (5.1)

delimita um obstaculo qualquer.

(x_xo)2+(y_YO>2:r2 (5.1)

Além disso, o raio r de cada obstaculo serd acrescido de o, adicionando uma margem
de seguranca para o desvio de cada obstaculo. Dessa forma cada obsticulo serd delimitado por

um circulo dado pela equag@o (5.2).

(x—x)+ (y—y0)? = (r+0)* (5.2)

Se as coordenadas S e T sdo definidas por (x1,y1) € (X, y,), podemos dividir o eixo x no
intervalo de (x1,x,) em n — 1 por¢des definidas pelas linhas x1,x7,x3, ..., x,, de forma andloga,
o eixo y pode ser divido pelas linhas y{,y2,y3,...,y,. A intersec¢c@o entre tais linhas formam os
pontos discretos, coordenadas cartesianas do espago, P, = (x;,y;), parai =1,2,...n— 1,n. Estes
pontos conectados por um segmentos de reta caracteriza um caminho entre os pontos inicial
S e alvo T. Assim, o problema de otimizacdo € encontrar a matriz de varidveis de decisdo L
definida como, L= [P}, Ps,...,P,—1,P,]. A Figura ilustra a representacdo de dois obstaculos
assim como um caminho qualquer entre os pontos inicial e alvo para n = 6.

Podemos perceber que o problema de planejamento de caminho bidimensional é um
problema de otimizacdo de 2n — 4 dimensdes. Nota-se que se n — oo, 0 caminho torna-se uma
trajetoria perfeitamente suave, no entanto, a dimensao serd extremamente elevada e sabe-se que

quanto maior a dimensdo de um problema de otimizacdo maior a complexidade e precisdo do
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Figura 5.1: Representagdo do ambiente com obstdculos € um caminho para n = 6.

mesmo. Dessa forma, o valor de n afeta diretamente a eficiéncia do algoritmo, afim de controla-

lo e aumentar a eficiéncia da otimizagdo, n pode ser limitado.

5.4.1.2 Funcao de Custo

No estudo em questdo o melhor caminho ou caminho 6timo é definido como o menor
caminho em termos de distancia percorrida pelo veiculo para realizacdo da missdo, uma vez
que, um caminho menor pode ser realizado em menor tempo com o menor consumo de energia

pelo veiculo. Entdo, a fun¢ado de custo, J, para uma trajetéria bidimensional € definida conforme

a equagdo (5.3):

n—1
J=Y E (5.3)
i=1

onde E; = ||(xiy1,yi+1) — (xi,¥i)||, € a distdncia euclidiana entre dois pontos consecutivos do
caminho e (x;,y;) denota o i-ésimo ponto P; do caminho planejado.
A funcdo de custo definida pela equagdo (5.3)) ¢ um somatério de normas euclidianas, se

n — oo a funcdo de custo J € definida pela integral de linha do ponto P; até P,.
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Sabe-se que a norma euclidiana € uma funcio convexa, além disso, a soma de fun¢des
convexas resulta em uma func¢do também convexa. Logo, podemos utilizar o Algoritmo [3| para

resolver o problema proposto, uma vez que a funcao de custo é convexa.

5.4.1.3 Formulacao do Problema de Otimizacao

Para formulag¢do completa do problema de planejamento de caminho como problema de
otimizacao falta-se definir as restricdes do problema. Tais restricdes sao sobre cada ponto P; que
compoe o caminho. Conforme dito anteriormente, o caminho é formada por n — 1 segmentos
de reta os quais conectam os n pontos. Cada segmento niao pode ultrapassar os obstaculos pre-
sentes no ambiente e devem ainda estar contido dentro dos limites do ambiente de realizacdo da
missdo. Assim, de acordo com a defini¢ao no Capitulo |2} Secao|2.1] o problema de otimizacdo

de trajetdria pode ser definido conforme a equacao (5.4))

min J(L),
s.a. pi(L) ¢ O (5.4)
pi(L) S
i=1,...n—1

onde O é o conjunto de pontos definido pelos obstaculos; E é o conjunto de pontos definido
pelos limites do ambiente; n é o nimero de pontos que compdem o caminho; e p;(L) é todo
ponto pertencente ao i-€simo segmento de reta do caminho definido pelo vetor L. O i-ésimo
segmento de reta conecta os pontos P; e P e qualquer ponto p;(L) pertencente a0 mesmo

pode ser encontrado pela equacéo (5.3).

pi(L) = y(P)+(1=Y)(Pir1) Y€[0,1] (5-5)

Todos os pontos p;(L) devem desviar de todos os obstdculos, para isso deve-se garantir

que a distancia do centro de qualquer obstdculo até ao i-€simo segmento seja maior que o raio
r acrescido da margem de seguranca o, referente aquele respectivo obstaculo, se o ponto Q
usado para medir tal distancia até o referido segmento pertence ao mesmo, conforme ilustrado
na figura @1], caso contrdrio, se Q ndo pertence ao segmento, figura @], basta garantir que
0s pontos extremos que geram o segmento estejam fora do obstaculo, assim todos os pontos

pertencentes ao segmento também estaro.
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Figura 5.2: Segmentos de reta para desvio dos obstaculos.

5.4.2 Algoritmo de Planejamento de Caminho

O Algoritmo 3| para resoluc@o de problemas de otimizagdo convexo descrito no Capitulo
[3] serd utilizado para resolver o problema descrito anteriormente. Uma das caracteristicas do
algoritmo de otimizagao baseado em satisfatibilidade proposto € discretizar o espaco de estados
sucessivamente a cada iteracdo para obter a solucdo 6tima com precisdo ajustdvel. No entanto,
o problema de otimizacdo descrito na Se¢do anterior ja € formulado de maneira discretizada, o
que o torno de facil adaptacdo ao algoritmo proposto.

Seguindo os passos de modelagem e especificacao descritos na Se¢ao o problema de
otimizagdo descrito na Sec¢do[5.4]¢é codificado como mostra a figura[5.3] O cédigo € responsdvel
por verificar se o literal J,i», dado pela equagdo (5.6) € satisfeito para os valores J,. candidatos

a 6timo, tal que J,. = J(LU™V), similar a equagdo (3.4).

Jotimo = J(L) >Je (56)

A fun¢do rest_pontos € responsavel por inserir as restricdes sobre n — 1 segmentos de
reta que conecta os pontos P; e P11, de maneira que satisfaca as condi¢des explicadas na se¢ao
anterior. Para isso € utilizada a diretiva ASSUME. Note que fun¢do deve ser executada para
cada obstaculo. Sua codificagdo ¢ mostrada na figura[5.4]

Se o c6digo definido na figura[5.3|retornar FALSO, isto é, a propriedade dada por Joyime
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I|#define DIM 2 // dimensdo do espacgo

2|#define n 1 // nimeros de pontos que compde o caminho

3|#define p 1 /!l precisdo da localizacdo dos pontos no espaco

4/ #define J_i 25 // valor da funcdo de custo na iteragdo anterior

5|#define no 1 // nimero de obstdculos

6| // dados dos obstdculos

7| float sigma = 0.5; // margem de seguranca

8| float x0[no] = {5}; // coordenadas do centro ’'x’

9| float yO[no] = {5}; // coordenadas do centro 'y’

10| float r[no] = {2.5}; // raios do obstdculos

11|int main() {

12 int i, j;

13 int A [DIM] = {lxp, 1xp};

14 int B [DIM] = {9%p, 9xp};

15 int lim [DIM][2] = { Oxp, 10xp, Oxp, 10xp};

16 // declaracdo dos estados, coordenadas x=x[1][0] e y=x[1][1] como ndo—
deterministicos

17 for (i=0; i<n; i++)

18 for (j=0; j<DIM; j++)

19 x[1][j] = nondet_int();

20 /l restricdes sobre os limites do ambiente e obstdculos

21 for (i=0; i<n; i++) {

22 __ESBMC_assume ( (x[1][0] >= 1im[0][0]) && (x[1][0] <= lim[O][1]) );

23 __ESBMC_assume ( (x[i][1] >= 1im[1][0]) && (x[i][1] <= lim[1][1]) );

24 }

25 for (j=0; j<no; j++)

26 rest_pontos (A, 0, xO0[jlxp, yO[jl*p, r[jl*p);

27 for (i=1; i<n; i++) {

28 for (j=0; j<no; j++)

29 rest_pontos (x[i—1], i, x0[j]l*p, yO[jl*p, r[jl*p);

30 }

31 for (j=0; j<no; j++)

32 rest_pontos (B, n—1, x0[j]*xp, yO[jl*p, r[jl*p);

33 // calculo da func¢do de custo

34 float Auxl1[DIM], Aux2[DIM];

35 float J = 0.0;

36 for (j=0; j<DIM; j++)

37 Aux1[j] = A[j1/p;

38 for (i=0; i<n; i++) {

39 for (j=0; j<DIM; j++)

40 Aux2[j] = (float) x[i][]j1/p;

41 J =] + dist(Auxl,Aux2);

42 for (j=0; j<DIM; j++)

43 Auxl[j] = Aux2[j];

44 }

45 for (j=0; j<DIM; j++)

46 Aux2[j] = B[j1/p;

47 J =J + dist(Auxl,Aux2);

48 __ESBMC_assume ( J < J_i );

49 assert ( J > J_i );

50 return 0;

51| }

Figura 5.3: Cddigo C do planejamento de caminho bidimensional.
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—

void rest_points (int Pl [DIM], int i, float x0, float y0O, float r) {
__ESBMC_assume ( (x[i][0]—x0)*(x[1][0]—x0) + (x[i][1]—y0)=*(x[i][1]—yO0)
> r*r + sigma );

[\

3 float a, b, c;

4 if (PI[0O]—x[i][0]==0){

5 a = 1;

6 = 0;

7 ¢c = —P1[0];

8}

9 else {

10 a = (float) (PI[1]—x[i][1])/(P1[O]—x[1][O]);
11 b = —1;

12 ¢ = (float) —axP1[0]+P1[1];

14 float Py = (axaxy0—axbxx0—bx*c)/(axa+bx*b);

15| if (((Py—x[i][1])/(PI[1]—x[1i][1])>=0) && ((Py—x[i][1])/(PI[1]—x[i][1])
<=1)) {

16 float d = (float) abs2(axx0+bxy0O+c) / sqrt2 (axa+bxb);

17 __ESBMC_assume ( d > r );

18 }

19] }

Figura 5.4: Cddigo C da funcdo rest_pontos.

foi violada, entdo, existe um L) para qual J(L) < J,, a partir disso, pode-se realizar a atua-
lizagdo de J_i e executar o codigo novamente, até que a condicao J,in, seja satisfeita, assim €
encontrado o vetor L que define o caminho 6timo bidimensional entre os pontos inicial e alvo
com n pontos para uma precisao da localizacdo dos pontos dada por p. Note que ndo significa
que ndo hd uma trajetéria menor para um valor de » maior, de maneira que o valor de n deve ser
incrementado para nova verificacdo. Quando o cédigo retornar VERDADEIRO para a condi¢do
Jotimo ap0s 0 aumento de n de maneira consecutiva, significa que este € 0 maximo nimero de
pontos que gera o menor caminho para a precisao p definida.

Para continuarmos a busca por um caminho menor, a varidvel p deve ser atualizada até o
valor mdximo de 1, de tal maneira que a precisao desejada da localizacao dos pontos no espaco
no espaco é dada pela equacao (3.3).

Note que para resolver o problema de otimiza¢do dado pela equagdo (5.4), o cédigo
da Figura [5.3] deve ser executado recursivamente, com a atualizacdo iterativa dos valores de
precisdo e nimero de pontos que compde o caminho. Assim, o Algoritmo 4 mostra as etapas
descritas anteriormente para execucdo do planejamento de caminho bidimensional.

Como dito anteriormente, quanto maior o nimero de pontos que compde o caminho,

n, mais suave este serd, no entanto, perde-se em eficiéncia do algoritmo pois aumenta-se a
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Algoritmo 4: Algoritmo de planejamento de caminho baseado em satisfatibilidade.

input : Funcido de custo J(L), um conjunto de restri¢des dos obstaculos O e um
conjunto de restricdes do ambiente K, que definem €2, e uma precisdo desejada n

output: O vetor 6timo de varidveis de decisdo L*, e o valor 6timo do valor da fungéo
objetivo J(L*)

1 Inicialize J(L?)) aleatoriamente;

2 Inicialize a varidvel de precisdo comp=1,k=0ei=1;

3 Inicialize o niimero de pontos, n = 1;

4 Declare o vetor de varidveis de decisdo L' como varidveis inteiras ndo-deterministicas;
5 while k <1 do

6 Defina os limites superior e inferior de L com a diretiva ASSUME, tal que L € QF;
7 Descreva o modelo da funcdo objetivo J(L);
8 do
9 do
10 Defina a restricao J(LW) < J(LY=Y) com a diretiva ASSUME;
11 Verifique a satisfabilidade de J,piimo dado pela equagdo (5.6));
12 Atualize L* = LY e J(L*) = J(LY) baseado no contraexemplo;
13 Facai=i+1;
14 while —J,, ima € satisfativel,
15 if —Joprimal € ndo satisfativel consecutivamente then
16 ‘ break
17 end
18 else
19 ‘ Atualize o niimero de pontos, n;
20 end
21 while VERDADEIRO;
22 Facak =k+1;
23 Atualize o conjunto Qk.
24 Atualize a varidvel de precisdo, p;
25 end

26 L* =LY e J(L*) = J(LY);
27 return L* e J(L*);

complexidade do problema, ou seja, aumenta-se a dimensdo do problema de otimizacdo. Para
o problema de caminho bidimensional a cada inser¢do de um ponto no mesmo, insere-se duas
varidveis de decisdo ao problema. No entanto, o processo descrito limita o valor de n de acordo

com a precisdo de casas decimais da localizagdo dos pontos no espago definida por 7.
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5.5 Avaliacao Experimental

Assim como nos testes do Capitulo |3} os experimentos deste Capitulo foram realizados
no mesmo computador. No entanto, para o ESBMC v3.1.0 foi utilizado o solucionador SMT
MathSAT v5.3.13, pois possui suporte a aritmética de ponto flutuante necessaria para o calculo
de distancias entre pontos. Para comparagdo foi utilizado o CBMC v4.5 para Ubuntun, com o
solucionador SAT MiniSAT v2.2.0.

Inicialmente, para exemplificar o algoritmo proposto e avaliagdo do mesmo, foi elabo-
rado um cendrio simples, chamado Cenario 1, que consiste no movimento de veiculo autbnomo
em um espaco bidimensional onde este deve desviar de apenas um obstdculo conforme mos-
tra a figura Para nova avaliagdo, criou-se outro cendrio, chamado Cenario 2, similar ao

primeiro, mas com a presenga de dois obstdculos. Este novo cendrio ¢ ilustrado na figura[5.5b]
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(b) Cenario 2.

10

Figura 5.5: Cendrios de teste para o Algoritmo

A objetivo é gerar um caminho de S a T, considerando 107!, ou seja 10cm, a precisao
na localizacao dos pontos que compdem o mesmo, o obstaculo € definido conforme a equacao
(5.2). Para o Cenario 1, o obstaculo é localizado com centro em O(xg,yo) = (5,5) e raio
r=2.5, ja para o Cendrio 2, os obstdculos estdo localizados em O(xp,yo) = (2,4) de raio
ri =1¢e Oy(xp,y0) = (7,8) de raio r, = 1.5, a margem de seguranga de desvio dos obstdculos
para ambos os cendrio € de o = (.5. Todas as medidas de distancias estdo em m.

O tempo de execugdo do algoritmo para os dois verificadores de modelos empregados
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para o Cenario 1 sofreu timeout de 3 dias, enquanto para o Cendrio 2 o timeout foi de 1 semana.

Os caminho obtidos pelo Algoritmo 4| para ambos os cendrios anteriores sdo ilustrados na figura

5.6

y (m)
y (m)

x (m) x (m)

(a) Caminho gerado para o Cenario 1. (b) Caminho gerado para o Cenario 2.

Figura 5.6: Caminhos obtidos pelo Algoritmo

A figura mostra as trajetérias de convergéncia da fun¢do de custo para ambos os
cendrios e solucionadores SAT/SMT. Nota-se que o valor da fun¢do de custo sempre diminui a

cada iteracdo e esta convergindo para a solucdo 6tima.

26
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(a) Trajetoria para o Cenario 1. (b) Trajetoria para o Cenario 2.

Figura 5.7: Trajetérias do valor da fungdo de custo para os Cenarios.
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O problema de timeout para os dois cendrios ocorreu devido ao fato de os pontos que
compde o caminho estarem livres para ocuparem qualquer posicdo no espaco, gerando uma
grande quantidade de possibilidades de configuragdo do caminho.

Além disso, o passo da fungio de custo a cada iteragiio é de 104, ou seja, a cada iteracdo
a melhora na funcdo de custo € de no minimo 0,0001. Assim, o algoritmo necessita de mais
iteragOes para convergir a solu¢do 6tima e quanto mais proximo desta, cada iteracdo aumenta
consideravelmente o tempo de convergéncia.

Uma solucdo a este problema ¢ aumentar este passo, forcando a cada iteragdo uma me-
lhora maior para a funcio de custo. Para comparacio este passo foi fixado em 1072, que é 100
vezes maior que o anteriormente utilizado. A figura[S.8|mostra a comparagéo entre os caminhos
obtidos e as trajetérias de convergéncia da funcdo de custo para o Cendrio 1 considerando os

passos citados anteriormente.

10 T 26
—+—1072 T

241

20

y (m)
(42}
J(m)

18

161

14

0 . . . . 12 . , )
0 2 4 6 8 10 [o] 5 10 15 20

X (m) Numero de iteragdes

(a) Caminhos para o Cenario 1. (b) Trajetérias para o Cenario 1.

Figura 5.8: Comparacio dos caminhos e trajetérias da funcio de custo para os passos de 1072
e 107,

Com esta pequena modificacdo em apenas 44 chegou-se a uma solu¢cdo de menor dis-
tancia, com um numero de iteracdes maior € com o nimero de pontos que compdem o caminho
maior do que anteriormente, o que representa apenas 5,5% do tempo anterior. Este passo pode
ainda ser aumentado, de modo que pose-se obter solugdes satisfatérias em um menor tempo.

No entanto, ndo ha a garantia que a solugdo Otima seja encontrada, apenas garante-se que a



5. ESTUDO DE CASO 55

solucdo encontrada estd a uma distancia referente ao passo escolhido da solu¢@o 6tima, o que

para muitas aplicagdes € aceitavel.

5.6 Conclusao

Foi apresentado neste Capitulo o algoritmo de planejamento de caminho para robds
moveis, o problema € resolvido como um problema de otimizacdo com aplicacdo do Algoritmo
Rdpido [3| proposto no Capitulo

Os tempos de execugdo foram elevados, sofrendo timeout, para os dois verificadores
de modelos empregados devido a complexidade do problema, isto é, a cada ponto inserido
ao caminho sdo adicionadas duas varidveis de decisdo se a trajetoria € bidimensional e trés
varidveis de decisdo para o caso tridimensional. No entanto, se t — oo, 0 caminho tende ao
6timo, ou seja, 0 menor caminho.

O problema de timeout foi solucionado aumentando-se o passo de melhora da funcio de
custo, propiciando solu¢gdes mais rdpidas e que muitas sio satisfatorias para a aplicagdo. Além
disso, o algoritmo desenvolve incrementando o nimero de pontos do caminho, logo, se n — oo,

o caminho tende a uma trajetéria perfeitamente suave.



Capitulo 6

Conclusao

Este trabalho possui trés grandes contribuicdes: apresentacdo de uma nova metodologia
para resolu¢@o de problemas otimizagdo de fung¢des tanto nao-convexas como convexas no do-
minio real, comparacdo dos solucionadores disponiveis baseados em satisfatibilidade booleana
(SAT) e teoria do médulo de satisfatibilidade (SMT), além da aplicagdo do método proposto no
contexto de planejamento de caminho para robds méveis autdonomos.

Primeiramente, esta dissertacdo apresenta o potencial da verificagcdo de modelos baseada
em SAT/SMT para solucionar problemas de otimizagdo. Algumas metodologias de otimizacao
baseada em SAT/SMT tem sido desenvolvidas durante a ultima década para aplicacao em di-
versos tipos de problemas, no entanto, a proposta apresentada € a primeira na qual é possivel
tratar problemas diretamente no dominio real com precisdo ajustavel, além de ser adequada a
diferentes classes de funcoes.

Nesse estudo forma utilizadas as ferramentas CBMC e ESBMC para comparagdo dos
solucionadores baseado em SAT e SMT, também pode-se verificar a viabilidade do uso de
qualquer verificador de modelos na implementacdo da metodologia.

Finalmente, o estudo aplica a metodologia desenvolvida no contexto do planejamento
de caminho bidimensional para robds mdveis autonomos. Para a avaliacdo de desempenho, no-
vamente, os verificadores de modelos CBMC e ESBMC foram utilizados para comparagao dos
solucionadores baseados em SAT e SMT. Apesar de ocorrem timeout os algoritmos convergiam
a solucdo 6tima. Como alternativa ao problema foi proposto um aumento no passo minimo
de melhora da fun¢do de custo, isto diminuiu consideravelmente o tempo de otimizagdo sem

sacrificar a solu¢ao encontrada.

56
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Nao foi possivel o teste do algoritmo de planejamento de caminho aplicado ao ambiente
tridimensional, os testes experimentais se tornaram invidveis devido a overflow de memoria no
computador utilizado para execugdo dos testes, uma vez que o problema de otimizacdo para

geracdo de caminho possui elevada complexidade.

6.1 Trabalhos Futuros

Um dos pontos fracos dos algoritmos baseado em satisfatibilidade € tempo de execugdo.
Porém, ainda é possivel diminui-lo consideravelvemente. Pode-se explorar algumas solucoes,

como:

e uso técnicas metaheuristicas em conjunto com a metodologia desenvolvida para manipu-

lagcdo do espaco de estados;
e uso de outros solucionadores e verificadores de modelos;
e execugdo paralelizada dos algoritmos nos nucleos do processador;
e mudancas na implementacdo dos algoritmos;
e implementagdo de fungdes matematicas mais eficientes;

e em particular, para o Algoritmo Simplificado 2] pode-se usar a taxa de aprendizado, «,

de forma dinamica.

Além disso, o constante avanco no desenvolvimento de solucionadores SAT/SMT tam-
bém tem diminuido o tempo de verificagdo. Outro ponto a ser explorado, consiste na extensao
da metodologia proposta para aplicacdo em problemas de otimiza¢do multiobjetivo.

Conforme dito anteriormente, a metodologia foi aplicada apenas no planejamento de
caminhos bidimensionais para robds méveis autdbnomos devido a overflow de memoria, a apli-
cacdo em trajetdrias tridimensionais pode ser alcancada expandindo a capacidade de memdria
do computador, mas também tem-se diminuido o uso de memdria com atualiza¢io dos solucio-
nadores e verificadores de modelos.

Para aplicacdo no planejamento de trajetdrias suaves, a metodologia desenvolvida pode
ser usada em conjunto outras técnicas matemadticas baseadas em curvas paramétricas, como:

Dubins, Bézier e Splines, podendo gerar solu¢cdes muito boas e com maior rapidez.
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