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A Multi-objective Swarm Intelligence Approach for
Field Crews Patrol Optimization in Power
Distribution Systems Restoration

L. Desud, M. Bessani, R. Fanucchi, T. Gross, and C. Maciel

Abstract—A fault on a power distribution system may cause
electricity interruption for several consumers, so a good restora-
tion plan is required to decrease such interruptions duration and,
consequently, assure the quality of service. Among the measures
for service restoration, there is the dispatch of inspection and
maintenance crews. The routing of these teams can be classified
as a case of the multiple traveling salesman problem. Although
involved in series of decision problems, the power distribution
system maintenance crews routing is addressed, in the most
part of the literature, as a single-objective problem, an instance
of a multi-objective one, or as a multi-objective aggregating
approach, which generates a single solution in an optimization
run, in contrast with the set of equally good solutions, known
as Pareto set, the result of a multi-objective problem. In this
paper, a Pareto based multi-objective discrete particle swarm
optimization approach was applied with the aim of reducing the
patrol duration and also the total crews displacement. Wherein
the concept of epsilon-dominance was used to update the set
of non-dominated solutions, resulting in a good spreading and
convergence of them. To promote an uniform exploration of the
Pareto set, the selection of the local leaders of the archive was
based on square root distance metrics. The Dijkstra algorithm
was employed to find the shortest path between two consecutive
points of the route of each team. As a result, a set of solutions
were obtained for the routing of maintenance crews for power
distribution system restoration.

Index Terms—in field crews patrol, multi-objective, Pareto set,
particle swarm optimization, power restoration, routing.

I. INTRODUCAO

QUALIDADE do servigco de um sistema de distribuicao

de energia elétrica possui indicadores que especificam
a continuidade de fornecimento [1], como o System Aver-
age Interruption Duration Index (SAIDI) [2]. Este aponta a
duragdo esperada média de interrupcdo de energia que um
cliente comum experimentard durante um determinado periodo
de tempo, como por exemplo, um ano [3]. Em suma, as
concessiondrias buscam a redu¢do do SAIDI, devido a multas
elevadas, através de planos de restabelecimento de energia.
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Esses incluem Deteccdo de Falha, Isolagdo e Restauracio
(FDIR, do inglés Fault Detection, Isolation, and Restoration).

Uma falha qualquer, que ocorre na maioria das vezes devido
ao clima e acidentes [4], pode ocasionar a interrup¢do de
energia a vdrios consumidores a jusante da regido defeitu-
osa, piorando indicadores como o SAIDI [5]. Consequente-
mente, diferentes métodos s@o aplicados com a finalidade de
localizacdo da falha. Dentre eles € possivel salientar a medicao
da impedancia aparente [6], andlise de circuito trifasico [7],
inteligéncia artificial integrada a andlise de qualidade da
energia [8] e estimagcdo de parametros como a distincia e
resisténcia de falta por redes neurais artificiais [9], incluindo o
envio de equipes de manutengdo para inspecao e recomposicao
dos trechos sdos de um setor [10]. Neste dltimo caso, ha
duas formas de se efetuar a operacdo: inspecdo de todos
os setores e a recomposicdo total, se a razdo da falha ndo
for encontrada; e a inspecdo e recomposi¢do sequencial dos
trechos sdos de cada um dos setores. Essa abordagem ¢é
definida como recomposicdo trecho-a-trecho ou método da
recomposi¢ao parcial [11].

Ao ocorrer uma indisponibilidade no fornecimento de en-
ergia, decorre a realocacdo dos consumidores para os alimen-
tadores sdos interconectados, quando possivel. Bem como, a
reducdo da regido de falha por chaves manual ou remotamente
controladas. Logo apds, as concessiondrias enviam as equipes
dispostas em veiculos para idenficar o local de falha e efetuar
o reparo [12]. Essa operacdo, cujo custo pode vir a superar
ao do préprio reparo, pode levar de horas a dias [13]. Em
decorréncia, como as equipes sdo despachadas arbitrdria e
empiricamente, a solugdo escolhida raramente é otimizada e
os recursos sdo empregados de forma ineficiente. Desse modo,
faz-se nececessdrio otimizar o roteamento das equipes para um
FDIR eficaz.

Diversos problemas de decisdo envolvem o roteamento,
despacho e gerenciamento das equipes de reparo para a
restaura¢do de sistemas de distribui¢do de energia [11]. Uma
abordagem foi proposta por [14] para o roteamento de uma
equipe em chamadas de emergéncia visando a menor distancia
percorrida. Dispondo-se desse mesmo objetivo para o rotea-
mento das equipes de manuten¢do, um método hibrido e dis-
creto da otimizagdo por enxame de particulas foi introduzido
por [15]. Em [16], h4d uma avaliagdo de meta-heuristicas para
o planejamento de inspegdes emergenciais de infraestrutura.
Além disso, existem heuristicas que se baseiam em uma lista
de priorizagdo de servicos, como no recente trabalho [17].
Este visa reduzir um objetivo fundamentado em uma métrica
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propria associada a importancia de cada localidade em falha,
porém desconsidera o tempo gasto nos deslocamentos.

Além dos métodos supracitados que tem como propdsito a
reducdo de um Unico objetivo, existem métodos multi-objetivo
agregativos. Como em [18], que apresenta uma heuristica para
o roteamento de veiculos de reparo de uma concessiondria de
energia. Uma abordagem foi sugerida em [19] para lidar com o
roteamento em situacdes de emergéncia em tempo real. J4 em
[20], um método baseado na arvore de decisao de Monte Carlo
foi aplicado ao planejamento do despacho de uma equipe de
manutengdo contemplando a duragdo da falta de energia para
cada unidade consumidora e o custo operacional da equipe.
Recentemente [21] apresentou uma heuristica de priorizacao
de localidades em falha considerando os graus de importancia
da carga e do consumidor para o sistema.

Tipicamente, em um problema de otimizagdo combinatdria
como o roteamento das equipes de inspe¢do e recomposiciao
[22], dois tipos de objetivos sdo considerados: a soma e o
objetivo de gargalo [23]. Ambos os tipos sdo englobados
ao se direcionar a otimizacdo para deslocamento total das
equipes, objetivo do tipo soma, e o tempo gasto na inspecio e
restauracdo, gargalo. Embora os dois tipos de objetivos sejam
conflitantes [24], € possivel concilid-los e obter um conjunto
de solugdes satisfatérias com a abordagem baseada em Pareto,
diferentemente de abordagens agregativas, em que geralmente
existem solucdes 6timas ndao contempladas pela soma pon-
derada dos objetivos [23]. Portanto, visando a reducdo de
ambos os objetivos no presente trabalho, a otimizagdo multi-
objetivo discreta por enxame de particulas (MODPSO, do
inglés Multi-Objective Discrete Particle Swarm Optimization)
baseada em Pareto € aplicada ao roteamento de equipes de
campo para restauracio de sistemas de distribui¢do de energia,
considerando-se o método da recomposicao parcial.

O MODPSO ¢é uma abordagem multi-objetivo discreta
da Otimizag¢do por Enxame de Particulas cldssica (PSO, do
inglés Particle Swarm Optimization) [25], meta-heuristica que
mantém como atrativa a capacidade de escape de 6timos
locais através de mecanismos estocdsticos, sem negligenciar a
convergéncia. Por este ser um método baseado em populagio é
natural que seja estendido para otimizar diversos objetivos con-
flitantes [26]. Como ndo héd uma tnica solugdo satisfatoria para
um problema multi-objetivo, o conjunto almejado de solugdes
deve manter o melhor compromisso entre os objetivos. Esse
denomina-se conjunto de Pareto ou fronteira de Pareto [27].
Esse conjunto compreende os lideres do enxame, armazenado
em um arquivo externo [26], cuja atualizacdo utiliza-se do
conceito de e-dominéncia, que restringe o tamanho do arquivo,
mantém o espalhamento das solugdes, possui baixo custo
computacional e convergéncia [28]. Além disso, o enxame
deve explorar uniformemente toda a fronteira de Pareto, o que
pode ser melhorado através da métrica de selecdo de lideres
como a Square Root Distance (SRD) [29].

Esse artigo é organizado da seguinte forma: ha uma
explicagdo do método de recomposi¢do parcial na Subsecdo
II-A. A Subsec¢do II-B contém a formulagdo do MODPSO.
Os parametros de teste sdo descritos na Subsecdo III-A e os
resultados e discussdo apresentados na Sec¢do III. A conclusao,
na Secdo IV.
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II. METODOLOGIA

A. O Problema de Miiltiplos Caixeiros Viajantes e o Rotea-
mento das Equipes de Restauracdo de Energia

Para uma determinada rede de distribui¢cdo de energia, um
setor € definido como um trecho entre chaves, seguindo a
representacdo Node-Depth Encoding (NDE) [30], como na
Figura 1, em que o setor 1 é compreendido entre as chaves
GM e SU;. Adotando-se a recomposi¢ao parcial, por exem-
plo, considera-se dois tipos de equipe operando simultanea-
mente: uma para inspecdo e abertura das chaves limitrofes, que
isolam o setor; outra para o fechamento da chave estratégica,
que energiza o setor mencionado. Esse método, ilustrado pelo
fluxograma da Figura 2, é repetido sequencialmente até que
todos os setores da regido em falha tenham sido inspecionados
e recompostos [11].

AV ——
=
~

SU,

Setor 1

® B,

GM

Fig. 1. Setor 1 definido pelo trecho entre as chaves GM e SUjp, em que
os B;’s sdo os postes de energia e T;’s, os transformadores.

O roteamento das equipes de manutencdo dos sistemas
de distribuicdo de energia é um problema de otimizacdo
combinatdria. Esse é similar ao problema de mudltiplos caix-
eiros viajantes (mTSP, do inglés multiple Traveling Salesmen
Problem) [22], com algumas ressalvas: diferentemente dos
caixeiros-viajantes, as equipes nio precisam retornar ao ponto
de inicio; o mapa ndo consiste em um grafo completo; e os
pontos ndo possuem restricio quanto ao ndmero de visitas
[31].

Considerado-se as possiveis transferéncias de carga para
outros alimentadores ja realizadas e que a inspegdo serd em
um setor ja isolado. O tempo total para restauraciao de energia
pode ser calculado adotando-se (1) e (2).

Ai;’ Nps
o= Max — |+ (tp, + to,) (1)
je{1,- M} M
A
tdc = jd + tpC + 7fw + toc (2)
Vd

Em (1), as varidveis relativas a equipe que realiza a inspegdo
e a abertura das chaves limitrofes sdo:
tio :tempo total de inspecdo e abertura das chaves limitrofes
(em horas);
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Fig. 2. Fluxograma do método da recomposi¢do parcial para os dois tipos de
equipe em operagdo simultdnea: uma para a inspe¢do dos pontos e abertura
da chave limitrofe; outra para o fechamento da chave estratégica.

A;; :distancia A; percorrida pela j-ésima equipe na inspe¢ao
de um setor (em km);

v;; : velocidade média v; do veiculo da j-ésima equipe na
inspecdo de um setor (em km/h);
tp, : tempo de preparagdo para a operacdo da chave de

manobra (em horas);

to, : tempo de operagdo da chave limitrofe (em horas);

: numero de chaves limitrofes a serem manobradas;

M : nimero de equipes simultaneamente disponiveis para
manobra das chaves limitrofes. O nimero de equipes é
considerado menor ou igual ao nimero de chaves.

Em (2), as varidveis relacionadas a equipe responsavel pelo
fechamento da chave estratégica, energizando o setor sdo:

tq. : tempo total de deslocamento e fechamento da chave
estratégica (em horas);

Ay : distincia percorrida até a chave estratégica (em km);

vq : velocidade média do veiculo até a chave (em km/h);

tp, :tempo de preparagdo para operagdo da chave (em horas);
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ty :tempo de espera entre o fim da preparacdo e a liberagdo
para o fechamento da chave (em horas), definido por (3);
to, :tempo de operacdo da chave estratégica (em horas).

A
. 0 s setip < S F 1, 3
v tio — (%j: + tpc) , CAaso contrdrio

B. Otimizacdo Multi-objetivo Discreta por Enxame de
Particulas

O PSO € um algoritmo inspirado em padrdes comportamen-
tais de um bando de passaros. De maneira similar ao bando
a procura de matrizes alimenticias, o enxame de particulas
tende a focar a busca em dreas de interesse dependendo de
parametros como a coesao social. Destarte, dotadas de posicao
e velocidade, as particulas trafegam pelo espaco de busca
constituido pelas solucdes factiveis do sistema acelerando em
direcdo as melhores solugdes. Em suma, um dos grandes
atrativos do PSO ¢é a capacidade de escapar de 6timos lo-
cais através de seus componentes estocdsticos mantendo a
convergéncia [25]. Porém, por tratar-se de um otimizador de
funcdes continuas, o PSO oferece solu¢des invalidas para
casos discretos como o mTSP, de forma que as operacdes
basicas foram redefinidas [32].

Em um problema de otimizag¢do com objetivos conflitantes,
como no caso do roteamento de equipes, nao hd uma unica
solugdo satisfatéria [27]. Alternadamente, € desejavel encon-
trar um conjunto com diferentes solugdes ndo dominadas, o
conjunto de Pareto, que prové rotas alternativas para suportar
o planejamento da inspecdo. Desse modo, dada a natureza
baseada em populagdo do MODPSO ¢é natural que produza
solucdes ndo-dominadas diferentes em uma uUnica execucdo de
otimiza¢do [26]. Ademais, associando-se as vantagens do PSO,
como a convergéncia e a capacidade de escape dos 6timos lo-
cais, a abordagem multi-objetivo baseada em Pareto engendra
solucdes ndo-dominadas, que ndo sdo disponiveis para uma
soma ponderada dos objetivos, como no caso de abordagens
agragativas [23]. O MODPSO, descrito no Algoritmo 1, foi
desenvolvido na linguagem Python 3.

Dadas as entradas zg e k.., que sdo, respectivamente,
um vetor contendo uma posi¢do inicial e o nimero maximo
de iteragdes, o algoritmo inicia-se com a ativacdo do arquivo
externo na Linha 1. Entdo, o laco entre as Linhas 2 e 6
corresponde ao estdgio de inicializacdo do enxame e vr, uma
velocidade aleatéria. O laco entre as Linhas 7 e 9 carrega
0 arquivo externo, um vetor contendo as solucdes ndo e-
dominadas, através da funcdo atualizar. O conceito da e-
dominancia, utilizado para limitar o tamanho desse arquivo e
gerir o espalhamento das solucdes pela fronteira de Pareto,
¢ descrito na Subse¢do II-B3. Uma execugdo de otimizagdo é
compreendida entre as linhas 10 e 22, cujo nimero de iteracdes
¢ restringido pelo pardmetro k,,,, como critério de parada.
Considerando-se um enxame de tamanho N e um problema
com m objetivos a otimizar, temos Nm comparacdes para
cada solug@o presente no arquivo A, de modo que o tempo
decorrido de uma execucdo de otimizagdo para cada iteracao
restringe-se a O(Nm||A||), em que ||A]|| é limitado conforme
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Algoritmo 1 MODPSO
Entrada: xg, ka2
1. A:= {}
2: para paticula € enxame faca
3:  x:= embaralhar(xg)
4: V= UR
5 DPbest := T
6: fim para
7: para paticula € enxame faca
8: A := atualizar(A, ppest)
9: fim para
10: enquanto k < k4, faca
11:  para particula € enzame faca

12: lpest := selecionar_lider(A, x)
13: v 1= wv + €1 (Ppest — T) + C2(lpest — T) + C3VR,
14: r:=x+v

15: S€ T < Ppest €ntio

16: DPbest == T

17: fim se

18:  fim para

19:  para paticula € enzame faca
20: A := atualizar(A, ppest)

21:  fim para

22: fim enquanto

Saida: A

o esclarecimento da Subsecdo II-B3. O laco entre as Linhas 11
e 18, chamado de geracdo, é responsavel por engendrar novas
solucdes [28]. O lago entre as Linhas 19 e 21 atualiza o arquivo
externo, um vetor que € a saida do algoritmo. Em resumo, na
Figura 3 temos um fluxograma simplificado do MODPSO, em
que estdo destacados os estdgios de inicializagdo, geragdo e
atualizag¢do do arquivo externo.

As particulas do enxame trafegam pelo espaco de busca,
contendo as solucdes factiveis para o roteamento das equipes.
Desta forma, o deslocamento das particulas, cuja velocidade v,
para a k-ésima iteragd@o, € conduzida por (4) e a posi¢do x por
(5). Como na versdo classica do PSO, o peso de inérciaw € R
€ uma constante e ppes: ¢ a melhor posicdo atingida pela
particula. Ja .4, € a posicdo do lider local selecionada através
da métrica SRD [29], em disparidade com as versdes de
objetivo tnico ou multi-objetivo agregativas que consideram
apenas a melhor posi¢do do enxame. Ademais, os coeficientes
¢; sdo amostrados de uma distribui¢do uniforme, i.e. ¢; ~
U,C;), C;eR, i={1,2,3}. Portanto, por definicdo,
c1, co € cs sdo, respectivamente, coeficiente de confianga
cognitiva, coeficiente de confiangca social e coeficiente de
diversidade [33]. Ainda assim, uma velocidade aleatéria, vg,,
foi introduzida para previnir convergéncias prematuras do
algoritmo, algo que acontece no modelo cldssico dependendo
dos parametros utilizados [34].

P = woP 4 c1 (Dpest — ) + ca(lpest — F) + c3vp, (@)

&)

1) Operagébes discretas: Seja G = {V,E} um grafo, os
ndés em V representam pontos em um mapa € as arestas em

Zh L — gk gkt
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Inicializacdo
B A Pyt C Inicializacdo
. Inicializacdo Inicializacdo .
Inicio —> d A . — do arquivo
0s pardmetros do enxame
externo A
Geracdo
Atualizagio L L Selecdo de
¢ Atualizagdo da Atualizagio da a g
da melhor . . lideres em
s <« posi¢cdo x de |« velocidade v de |<—
POSica0 ppest de . . A para cada
. cada particula cada particula .
cada particula particula

Atualizagio o 5
d B condi¢io de nao
—_— e
eotggi“: parada satisfeita?
X
lsim
fim
Fig. 3. Fluxograma simplificado do MODPSO, contendo os estdgios de

inicializa¢@o, gerac@o e atualizacdo do arquivo externo.

E, as vias conectando esses pontos. Portanto, para adequar-
se a estrutura discreta do grafo de vias, as operagdes de
deslocamento das particulas foram redesenhadas visando a
mesma estrutura do PSO canoénico [32]. Assim sendo, a
posicao z de cada particula € definida pelos rétulos dos pontos
de interesse a serem visitados sequencialmente e M — 1
caracteres *, que os dividem para M equipes. Além disso,
definiu-se o swap, um operador discreto basico que atua na
posicdo da particula. Esse consiste em um par da forma (i, j),
que implica: trocar de posi¢do os elementos indexados por i e
7 [35]. Consequentemente, a subtracdo de posi¢des, como na
Figura 4, resume-se em detectar todos os swaps necessarios
para mover a particula de uma posi¢do a outra, resultando em
uma velocidade [32].

o 1 2 3 4

xa
11| * 129137 | 125
NV / UV=2xp — Tq
Swa wap
(0,2) (1,3) 0 1
0/ 1 X2\ 3 4 (0,2)1(1,3)
Tp I P T ¥
129137 | 11| * )| 125

Fig. 4. A particula na posi¢do x4, apés os swaps (0,2) e (1, 3), finaliza na
posicdo xp. A subtracdo de posi¢des pode ser entendida como a velocidade
v que move a particula inicialmente na posicdo x, para a posi¢do xp, i.e.
Tp =Tq +V = V=2Tp — Tq.

A adicido de velocidades, vetores de swaps, ocorre através da
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concatena¢do dos mesmos mantendo a ordem dos operandos,
i.e., essa operagdo nao é comutativa [32]. Da mesma maneira,
a multiplicacdo da velocidade v = (vq,--- ,vx) pelo escalar
¢, ie. cv = (vi, -+ ,V|c|y|)) € dividida em trés casos:
1) ¢=0: o produto retorna cv = {};
2) 0 < ¢ < 1: o numero de pares swap no vetor velocidade
¢ truncado pelo maior inteiro menor que o produto c||v||;
3) ¢ > 1: ¢ é escrito como um inteiro ¢ mais um ndmero
real r < 1,em que cv =v + --- +v+rv.
q wvezes
2) Fungoes objetivo: Considerando-se um conjunto de
arestas F/, que representam as vias em um mapa aproximado
pelo grafo G = {V,E}. De forma que para toda aresta
e € E, />0 ¢ o comprimento, denotado por /.. Além disso,
entende-se por caminho uma sequéncia consecutiva de arestas.
Destarte, o comprimento do caminho ) C F € definido como

Q) = > L.. Enfim, sejam os nés u,w € V exemplos de

e€@
pontos de inspe¢do, em um mapa, da rota de uma equipe: o

caminho mais curto de u para w é definido por 0(u, w), que
pode ser encontrado pelo algoritmo de Dijkstra [36].

Os pontos de inicio e fim da rota de cada equipe sdo,
respectivamente, os lugares em que as equipes estavam no
comeco da inspecdo e geralmente uma chave a ser manobrada.
Desse modo, esses pontos sdo incluidos no vetor de decisdo
x apenas para o cdlculo das fungdes objetivo. Para entdo, ao
final serem removidos para assegurar que nao sejam alterados
pelas permutacdes executadas pelo Algoritmo 1.

Em (6) computa-se a distancia percorrida por uma das M
equipes ao inspecionar n pontosem P C V|P = {p1, - ,pn}
e em (7), o deslocamento total. Em sintese, considerando-se a
abordagem minsum [37]: ao minimizar a fung¢@o f;, minimiza-
se também o deslocamento de cada equipe.

n—1
1= 0 pie) ©
j=1

M

hz}j ¥ (7)

j=1

Em virtude da velocidade de inspecdo ser menor que a
velocidade de deslocamento, as arestas sdo separadas em dois
grupos, para o cdlculo do tempo decorrido: o que contém
os pontos de inspecdo, em que as equipes trafegam com a
velocidade de inspecdo v; e o tempo de inspegado ¢;, definido
por (8); e aquele que ndo contém os pontos de inspe¢do,
apenas usado para deslocamento com uma velocidade de
deslocamento v4, em que o tempo ¢4 € calculado por (9).

n—1
ti:z %’ Ve = (u,w) € 6(pj,pj+1), )
j=1
u,weVue PVwe P
n—1
td:z 1%’ Ve = (u,w) € 6(pj,pj+1), ©)
j=1

u,w € V\P
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O tempo gasto por cada equipe na inspe¢do e desloca-
mento € dado por (10) e o tempo maximo gasto entre todas
as equipes por (11). Como héd simultaneidade na operacio,
minimizando-se f, como na abordagem minmax [37], igual-
mente minimiza-se o tempo total gasto na inspecdo de um
setor, caracterizando-se como um objetivo de gargalo [23].

t=tg+1t (10)

f2:max{tj}7 .7:{1a7M} (11)

Na generalidade, as fungdes objetivo fi; e fo sfo confli-
tantes sob a dtica de um mTSP [24]. Em um panorama com
vérias equipes, de nimero varidvel na inspecdo, a soma dos
deslocamentos de todas as equipes tende a aumentar com
o numero de equipes destinadas a inspecdo. J4 a duracdo
da inspecdo, sob os mesmos pardmetros, tende a diminuir,
devido a simultaneidade da operacdo. Porém, existem casos
em que ambos 0s objetivos estdo em consonancia, em virtude
do posicionamento inicial das equipes e da dispersao dos
pontos de inspecdo. Todas essas situacdes sdo previstas pela
abordagem da fronteira de Pareto através do préprio conceito
de e-dominancia descrito na Subsecdo II-B3. Desta forma,
a selecdo das solucdes candidatas ao conjunto ndo exclui a
possibilidade de conciliagdo dos objetivos, a Unica premissa é
ser ndo e-dominada, desse modo apenas o formato da fronteira

de Pareto seria alterado.

3) Atualizacdo do arquivo externo: Seja
min{fi(x), -+, fm(z)} um caso em que ¢
necessdrio minimizar m fungdes objetivo conflitantes
fi : R® = R,i € {1, -+ ,m}, simultaneamente. Os vetores

decisdo x = (x1,- -+ ,x,), que sdo as posi¢des das particulas,
pertencem a regido factivel S, i.e. x € S C R"™. A regido
factivel objetiva Z C R™ € a imagem da regido factivel.
Por conseguinte, os vetores objetivo sdo os elementos de Z
e consistem em f(z) = (fi(x), -+, fm(x)) [28]. Por fim,
o conceito de e-dominincia, empregado na atualizacdo do
arquivo externo [38], é estabelecido pelas Definicdes (1), (2),
3)e 4).

Definigd@o 1: (Dominancia) Dados z1,z2 € S. Entdo x;
domina xo, i.e. 1 < e <= Vi € {1,--- ,m} : fi(z1) <
filwe) A Fjef{L,--- m}: fi(z1) < fix2).

Definicao 2: (Conjunto de Pareto) Seja F
conjunto de vetores. O conjunto de Pareto F™*
{z1 € F|=3z5 € F: 29 < 21}.

Definigdo 3: (e-dominancia) Dados x1,z2 € S. Entio x;
e-domina x5 para algum € > 0, ie. 21 < 2 < Vi €
{17"' 7m} : fZ(xl)(l +6)_1 < fz(w2) Ndje {17"' 7m} :
fil@)(T+e)7h < fia2).

Definicd@o 4: (Conjunto e-Pareto) Seja F'* o conjunto de
Pareto, /' C R™ um conjunto de vetores e € > 0. O conjunto
e-Pareto, ou fronteira e-Pareto, F* C F*|F* = {Vay €
F|E|.2?1 e F:x <, 1‘2}.

Para qualquer problema multi-objetivo de otimiza¢do, com
m objetivos, e um € > 0, hd uma fronteira e-Pareto F,
armazenada no arquivo externo ou vetor A, na qual o nimero
de solugdes € limitado [39]. Desta forma, seja 1 < f; <
K,Vie {1,---,m}, existe um conjunto F* contendo ||A| =

R™ um

c
C FIF* =
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3 log K
I1Ez]| < L”)
arquivo [40].

III. RESULTADOS E DISCUSSAO
A. Testes

Os testes foram realizados em uma rede de distribuicdo
hipotética no mapa da Figura 5, um trecho da cidade
de Chandler (Arizona, EUA) cujas coordenadas centrais
sdo 33°17°59.6”N 111°49°53.9”W, gerado pelas bibliotecas
OSMnx [41] e Networkx [42], para extrair o grafo das vias
de Open Street Maps [43] e a modelagem do grafo, respecti-
vamente. Embora seja possivel a otimizagcdo dos parametros,
inclusive através do proprio PSO [44], foram escolhidos alguns
valores padriio e outros arbitrarios. Também foi suprimida
a discussdo sobre a variacdo dos parametros ao longo das
iteracdes, conforme os casos ilustrados em [34]. J4 que o
propésito do artigo € apresentar uma proposta multi-objetivo
baseada em Pareto para a otimizagdo do roteamento de equipes
de inspecao e manutengdo da rede elétrica. Desta forma, o enx-
ame de tamanho N = 100 possibilita a geragdo de 100 novas
solucdes a cada iteracdo. Além disso, os pardmetros w = 0, 5,
(1 = C9 = 1 foram estabelecidos de acordo com [32]. Ja C5
foi ajustado em 0,7 para impedir a convergécnia prematura
e melhorar a exploracdo das particulas pelo espaco da busca
[34]. Por fim, o nimero méaximo de iteragdes, utilizado como
critério de parada, k.4, = 75000 e € = 0,05 [38]. Para cada
equipe, a velocidade de inspecdo considerada v; = 20[km /h]
e a velocidade de deslocamento vy = 40[km/h]. Além disso,
o numero de equipes de inspecdo M = 2 e uma equipe
extra para o fechamento da chave estratégica. Ademais, o
tempo de preparacdo das equipes para a operacdo das chaves
tp, = tp, = t, = 0,1[h] e o tempo de operagdo das chaves
to, = to, =t, = 0,025[h].

—
I

|

@ Pontos de inspecao
A Ponto inicial (equipes 1,2 e 3)
B Chave estratégica (equipe 3)

B Chave limitrofe (equipe 1)
Chave limitrofe (equipe 2)

Fig. 5. Mapa usado para o teste, em que os nds 16, 17, 62, 69, 93, 115 e
167 representam os pontos de inspecdo; a chave estratégica, né 29, quando
fechada restaura a energia do setor; os nés 11 e 112 sdo chaves limitrofes,
que isolam o setor. Por simplicidade, nos testes, todas as equipes iniciam suas
rotas no mesmo né 48, embora o algoritmo possibilite miltiplos pontos de
inicio, como em situacdes reais.
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—-1)
} solugdes, o que limita o tamanho do B Resultados

O conjunto e-Pareto, na Figura 6a, resultante do Algoritmo
1 € constituido por solu¢des nao-dominadas que se resumem
nas op¢des de rota da Figura 6b. Dentre as opgdes, o ponto
A possui menor distdncia percorrida que B, por outro lado,
B possui menor tempo de operacdo. E importante notar, nesse
caso, que de acordo com a fung¢@o objetivo f1, a distancia total,
¢ vantajoso ter apenas uma equipe inspecionando todos os
pontos. De outra forma, para se reduzir o tempo de inspegao,
funcgdo objetivo f5, a opcdo D mostrou o melhor resultado.

1.00 4
0.95
0901 '\
0.85 !

< 0,80 | \
0.75 \

o oo00
0.701

°
N,
0.65 ~.C D

| Sy

0.60

0.65

0.70

0.75

0.80

0.85

0.90

0.95

1.00

f1

-@- Conjunto &-Pareto ® Solugdes dominadas excluidas do arquivo externo
(a) Os pontos em preto foram sistematicamente deletados do arquivo
externo e substituidos por solu¢des melhores até atingir o conjunto e-Pareto,
tracejado em linha vermelha.

o 1 2 3 4 5 6 7

A
69|16 | 62|17 |115| 93 |167 | *
o 1 2 3 4 5 6 7

B
69|17 |115| 93 | 167 | * | 16 | 62
o 1 2 3 4 5 6 7

C
69 |115|93 (167 | * | 16 | 62 | 17
o 1 2 3 4 5 6 7

D
167 * | 69|93 (115|117 |62 | 16

(b) As quatro solugdes igualmente boas que permanece-
ram no arquivo.

Fig. 6. Solucdes que permaneceram no arquivo apds a execugdo do Algoritmo
1.

As solucdes obtidas nos testes foram discriminadas na
Tabela I. Na qual, considerando-se a opcdo A: as trés equipes
comecam no nd 48. Sequencialmente, a equipe 3 se desloca
até a chave estratégica, n6 29, faz as preparagdes e espera o
comando para o fechamento da chave que energiza o setor.
Enquanto isso, a equipe 1 realiza a inspe¢do nos pontos 69,
16, 62, 17, 115, 93 e 167 e termina a jornada na chave
limitrofe, né 112, finalizando a missdo com a abertura da
mesma. Simultaneamente, a equipe 2 se desloca até a chave
limitrofe, n6 11, e finaliza com a sua abertura. O tempo total
de recomposi¢do do setor foi de 0,240[h], considerando-se o
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deslocamento, inspe¢@o, a abertura das chaves limitrofes e o
fechamento da chave estratégica.

Inicialmene, visou-se uma validacdo da capacidade do
algoritmo de resultar solugdes vantajosas para o problema
do roteamento de equipes, considerando-se os dois objetivos
simultaneamente, com esséncia na abordagem baseada em
Pareto. Consequentemente, ndo houve foco na otimizacido
dos parametros ou um estudo aprofundado na quantidade de
iteragdes necessdrias para o algoritmo convergir. Desta forma,
a Figura 7 demonstra que apesar do nimero méiximo de
iteracdes considerado para simulagcdo ser elevado, ndo houve
alteracdo no arquivo apds a iteragio 604. E possivel concluir
que a partir desse ponto, o algoritmo ji havia convergido para
o conjunto de solugdes desejadas. Além disso, ndo houve
preocupacdo em relacdo a capacidade do algoritmo de ser
executado em tempo real, esse assunto deve ser abordado de
forma mais aprofundada.

N° de alteragoOes no arquivo x N° de iteracoes

401 @
S

235 ]

5 35

o'

~

© 301 e

2

o 251

o)

0

520 @ o o o o .
@

[

8154

=

<

10/ e e e e e o e o o

T T T T

1 4 5 12 27 153 258 454 568 604
Iteragoes

Fig. 7. O ndmero de altera¢cdes no arquivo contempla a inser¢cdo de uma
nova solug@o ndo e-dominada ou a substituicdo de um conjunto ji existente,
contendo uma ou mais solucdes, por uma que o e-domine. Adicionalmente,
apos a iteragcdo de nimero 604 ndo houve mais alteracdes no arquivo.

C. Discussdo

Em contraste com as abordagens com foco na otimizagdo
em um unico objetivo, como a reducdo da distincia percorrida
em [14], [15] e [16] e o grau de importancia em [17], o rotea-
mento das equipes de inspecdo, sob uma Gtica multi-objetivo,
visou tanto o menor tempo quanto o menor desloslocamento
total. O paradigma multi-objetivo obteve pontos intermedidrios
conciliatérios de ambos os objetivos, como os pontos B ¢ C'
da Figura 6, que dificilmente seriam obtidos com abordagens
de objetivo Unico. Estas geralmente produzem solucdes que
se assemelham a opgdo A, por se tratarem de instincias ou
casos degenerados de um problema multi-objetivo [45]. Desta
forma, o algoritmo utilizado produziu uma gama de solucdes
bem diversificadas para suportar o planejamento.

As abordagens agregativas como as propostas por [18], [19],
[20] e [21], que geraram uma Unica solu¢do em uma execugdo
de otimizacdo através de uma combinacdo linear dos objetivos,
ndo abrangem a totalidade das solugdes otimizadas [23]. Dis-
tintivamente, o algoritmo utilizado foi capaz de gerar um con-
junto composto de diversas soluc¢des factiveis, sem relagdo de
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e-dominancia entre si. Portanto, a grande vantagem da meta-
heuristica utilizada em relacdo aos algoritmos agregativos é
a gestdo das solucdes na fronteira da Pareto, considerando-
se o espalhamento e o controle do tamanho do conjunto.
Além disso, hd a manutencdo da diversidade das solucdes
sem perder a convergéncia, um dos grandes propdsitos de
um problema multi-objetivo [26]. Outra particularidade é que
niao hd necessidade de se conhecer previamente a ordem de
grandeza dos pesos a se utilizar em uma ponderagdo dos
objetivos para se ter o direcionamento desejado das solucgdes.

O emprego do conceito de e-domindncia, cumpriu seu
propdsito ja que o tamanho do arquivo foi controlado através
da discretizagdo da regido factivel objetiva e ndo por fatores
especificos de constricio. Além disso, obteve-se um bom
espalhamento das solugdes. A posicdo das particulas mostrou
uma codificacdo significativamente eficiente, na qual associada
as operagdes discretas sempre manteve as solucdes geradas
na regido factivel, impedindo execu¢des descartaveis do algo-
ritmo. Esse fator se mostra importante em comparagdo com
outras heuristicas, como em [15], em que € possivel gerar
solucdes irrealizdveis e também utiliza-se de uma quantia
maior de memdria computacional.

Trabalhos futuros devem incorporar o trifego no objetivo
de reducdo do tempo para um modelo mais realista. Também
aconselha-se realizar simulagdes para determinar as possiveis
localizagdes de falha, o tipo apropriado de equipe (manutencdo
ou inspe¢do) em conjunto com sua alocacdo (entreposto ou em
campo) e priorizacdo de servi¢os. Adicionalmente, o niimero
6timo de equipes deve ser investigado, considerando-se o custo
operacional. Finalmente, hiper-heuristicas e métodos para
otimizacdo de pardmetros devem ser testados para o aumento
da eficiéncia, reducdo do custo computacional e convergéncia.
Neste ultimo caso, é recomendavel avaliar as métricas de con-
vergéncia multi-objetivo para otimizar o nimero de iteragdes
necessdrias. Ademais, € preciso investigar a possibilidade do
algoritmo ser executado e tempo real.

IV. CONCLUSAO

A meta-heuristica MODPSO aplicada ao roteamento de
equipes de inspecdo e reparo da rede de distribuicdo de
energia elétrica gerou um conjunto de solugdes factiveis,
que se ajustam a dois objetivos concorrentes: reducdo da
distancia total percorrida e a redugdo do tempo de inspegao.
O algoritmo, aliado ao conceito da e-dominancia, realizou
uma gestdo eficiente do tamanho do conjunto de Pareto e
garantiu o espalhamento das soluc¢des através do mesmo.
Isso permite uma gama de solucdes bem diversificadas para
suportar o planejamento de inspe¢do de um bom FDIR, em
confluéncia com a reducdo do custo operacional, relativo a
distancia percorrida, bem como do tempo de falha.

Durante a simulacdo em uma situacdo hipotética, trés
equipes foram consideradas para o método da recomposicio
parcial, em que a uma delas foi designado o fechamento da
chave estratégica para energizar o setor, enquanto as outras
a inspecdo dos pontos intermedidrios e a abertura das chaves
limitrofes para isolacdo do setor. Decorrem desta simulacdo
diversas opg¢des de rota, que reduziram o tempo de inspecio



DESUO et al.: A MULTI-OBJECTIVE SWARM INTELLIGENCE APPROACH

TABELA I
DISTANCIA TOTAL PERCORRIDA PELAS EQUIPES DE INSPECAO E OS

TEMPOS GASTOS NA INSPECAO, DESLOCAMENTO, PREPARACAO, ESPERA
E OPERACAO DAS CHAVES PARA AS TRES EQUIPES DISPON{VEIS DURANTE
A RECOMPOSICAO PARCIAL DE UM SETOR PARA TODAS AS SITUACOES NO

CONJUNTO €e-PARETO

Equipe A %’ ﬁ:;' tp tw to tiotal
1 2,478 0,090 - 0,100 - 0,025 0,215
2 0,511 0,026 - 0,100 - 0,025 0,151
3 - - 0,025 0,100 0,090 0,025 0.240
1 1,854 0,069 - 0,100 - 0,025 0,194
2 0,765 0,030 - 0,100 - 0,025 0,155
3 - - 0,025 0,100 0,069 0,025 0219
1 1,575 0,061 - 0,100 - 0,025 0,186
2 1,297 0,044 - 0,100 - 0,025 0,169
3 - - 0,025 0,100 0,061 0,025 0,211
1 1,353 0,054 - 0,100 - 0,025 0,179
2 1,714 0,060 - 0,100 - 0,025 0,185
3 - - 0,025 0,100 0,060 0,025 0,210

[10]

(11]

das equipes. Tal reducdo se reflete na duracdo de falhas e,
consequentemente, na melhoria de indicadores como o SAIDI.
Além disso, afeta de maneira atenuante na utilizagdo dos
recursos durante as atividades de inspecdo.
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