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Resumo

RESUMO - O trabalho desenvolvido vem
a apresentar um método não convencional de
otimização de rotas para drones de pulverização,
por meio dos algoritmos genéticos, que consegue
encontrar soluções ótimas por uma metodologia
que é análoga ao processo de evolução humana.

Palavras-chave: Inteligência Artificial, Drones,
Algoritmos Genéticos.

1 INTRODUÇÃO

O mercado atual, vem exigindo a cada dia a oti-
mização de processos e produtos, com isso redu-
zindo o valor do produto produzindo tornando a
empresa mais competitiva no mercado. O trabalho
vem a apresentar um método não convencional de
rotas que tem por objetivo reduzir reduzir os custos
com agrotóxicos e otimizar o tempo de cada área de
aplicação, com isso reduzindo o desgaste do drone,
tanto da parte mecânica quanto da recarga de bate-
rias. A proposta do trabalho foi a de desenvolver
um inteligência artificial por meio dos algoritmos
genéticos, que tem por objetivo determinar o me-
nor percurso para um drone percorrer todas uma
área delimitada, no menor tempo possível.

2 MATERIAIS E MÉTODOS

Nesta seção são discutidos conceitos importan-
tes para o entendimento da proposta apresentada

neste trabalho.

Drones são veículos aéreos não tripulados
(VANT), controlados de forma remota. No Bra-
sil, as regras de utilização são regulamentadas pela
ANAC1. Possuem diversas finalidades, desde um
simples hobby, quanto para aplicações mais espe-
cíficas como monitoramento policial ou militar, en-
trega de produtos, vídeos e fotos de eventos como
casamento, formaturas. Amplamente utilizados na
agricultura por permitir um melhor monitoramento
das plantações, identificando possíveis problemas,
doenças e falhas de plantio, possibilitando uma
ação rápida e antecipada, evitando perdas na pro-
dução. No processo de pulverização de defensivos,
permitindo que seja feita de forma precisa e rápida.
Drones voltados para agricultura possuem tecnolo-
gias diferenciadas como sistema de radar esférico,
Resistência à água e poeira, Câmeras duplas para
monitoramento, RTK: Posicionamento Cinemático
em Tempo-Real alguns possuem plataforma em nu-
vem para agricultura inteligente.

2.1 ALGORITMOS GENÉTICOS

São algoritmos de otimização numérica, inspi-
rados tanto na seleção natural quanto na genética
natural, podendo ser aplicado a uma gama de
problemas, sendo usados para ajudar a resolver
problemas práticos do dia a dia.
A ideia de usar uma população de soluções para
resolver problemas de otimização de engenharia
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prática foi considerada, várias vezes, durante as
décadas de 1950 e 1960. No entanto, o AG foi
inventado por John Holland, em 1960. Os seus
motivos para desenvolver tais os algoritmos foram
muito além do tipo de resolução de problemas
convencionais.(COLEY, David A.,1999)

Constituição dos algoritmos genéticos:

1. Um número ou população de suposições da
solução para o problema;

2. Uma maneira de calcular o quão são bons ou
ruins as soluções individuais dentro da população;

3. Um método para misturar fragmentos para
formar melhores soluções;

4. Um operador de mutação para evitar a perda
permanente de diversidade dentro das soluções.

2.1.1 Funcionamento

Em vez de partir de um único ponto (ou adivi-
nhar) dentro do espaço de busca, AG’s são inici-
alizados com população de suposições. Estes são
geralmente aleatórios e espalhados por todo o es-
paço de busca. Um algoritmo típico usa três ope-
radores - seleção, recombinação e mutação (esco-
lhidos em parte por analogia com o mundo natu-
ral) - a fim de direcionar a população, ao longo de
uma série de etapas de tempo ou gerações, para a
convergência no ótimo global. Normalmente, es-
sas suposições iniciais são mantidas como codifica-
ções binárias (ou strings) das variáveis verdadeiras,
embora um número crescente de AG’s use "valores
reais"(ou seja, base decimal), ou codificações que
foram escolhidas para imitar, de alguma maneira, a
estrutura de dados naturais do problema.(COLEY,
David A.,1999)

Quanto aos três principais operadores da popu-
lação:

1. A seleção tenta pressionar a população de uma
maneira semelhante ao da seleção natural en-
contrada nos sistemas biológicos.

2. Recombinação permite que as soluções tro-
quem informações de forma semelhante à que
é usada por um organismo natural submetido
à reprodução sexual.

3. Mutação é usada para mudar aleatoriamente
(flip) o valor de bits individuais dentro de
strings individuais. O uso típico é usado com
muita moderação.

Após, os operadores de seleção, recombinação e
mutação foram aplicadas à população inicial. Uma
nova população será formada e adicionado mais 1
no contador da geração. Este processo de seleção,
crossover e mutação é continuado até certo número
de gerações terem decorrido ou alguma forma de o
critério de convergência ser cumprido.

2.1.2 Mutação

No mundo natural, vários processos podem cau-
sar mutação. As taxas de bactérias são aproxima-
damente 2.10−3 por genoma por geração (FU90,
BA96, p19.). Por meio de uma representação bi-
nária, a mutação é particularmente fácil de imple-
mentar. A cada nova geração toda a população é
varrida, com cada posição de bit em cada corda vi-
sitada, e muito ocasionalmente, 1 é invertido para
0 ou vice-versa. A probabilidade de mutação P é
tipicamente da ordem de 0,001, ou seja, um bit em
cada mil será mutado. No entanto, assim como em
todo o resto sobre o AG’s, a correta configuração
para P dependerá do problema. Alguns autores re-
alizam a mutação, visitando cada posição de bit,
jogando aleatoriamente 0 ou 1 e substituindo o bit
existente por esse novo valor. Como há uma proba-
bilidade de 50% de o bit pré-existente e o substituto
serem idênticos, a mutação será realizada apenas à
metade da taxa.

2.1.3 Seleção

A seleção é particularmente simples: os melho-
res 50% são selecionados para se reproduzir, e o
resto é jogado fora. Este é um método prático, mas
não é o mais comum. Um dos motivos para isso é
que, embora permita o melhor reproduzir (e para o
pior); não faz distinção entre "bom"e "muito bom".
Além disso, em vez de apenas permitir soluções po-
bres para avançar para a próxima geração com uma
probabilidade muito menor, simplesmente os ani-
quila (reduzindo a diversidade genética da popula-
ção). O mais comum operador de seleção propor-
cional é a roleta. Com isso abordar a probabilidade



de seleção é proporcional à aptidão de um indiví-
duo.

Elitismo A seleção proporcional não garante a
seleção do indivíduo mais apto. Embora pareça
contraproducente, isso pode ser vantajoso para al-
guns problemas porque ele retarda o algoritmo,
permitindo que se explore mais o espaço de pes-
quisa antes da convergência. Elitismo é a técnica
que segura a cada geração, os melhores indivíduos
para que tais indivíduos não se percam durante a
evolução.

2.1.4 Recombinação

O Algoritmo Genético usa crossover de ponto
único como a recombinação de operadores. Os
pares de indivíduos selecionados são submetidos
crossover a um valor de probabilidade. Um nú-
mero aleatório, R, é gerado no intervalo entre 0 e
1, e os indivíduos passam por crossover se, e so-
mente, R for menor do que P, senão o par prossegue
sem cruzamento. A nova população agora é cons-
tituída por N indivíduos (o mesmo número que a
população original), criados por seleção e crosso-
ver.A mutação então opera em toda a população,
exceto o membro da elite (se o elitismo está sendo
aplicado). Finalizado o processo, a população an-
tiga é substituída pela nova e o contador de época é
acrescido de mais 1.

2.1.5 Aptidão

Durante cada iteração, os princípios de seleção e
reprodução são aplicados a uma população de can-
didatos que pode variar, dependendo da complexi-
dade do problema e dos recursos computacionais
disponíveis. Através da seleção, se determina quais
indivíduos conseguirão se reproduzir, gerando um
número determinado de descendentes para a pró-
xima geração, com uma probabilidade determinada
pela seu índice de aptidão. Em outras palavras, os
indivíduos com maior adaptação relativa têm mai-
ores chances de se reproduzir.

2.2 SBX (Simulated Binary Crossover)

O crossover binário simulado (SBX – Simula-
ted Binary Crossover) trabalha com dois indivíduos

selecionados P1 e P2 e cria dois novos indivíduos
C1 e C2. O operador SBX, e o crossover Blend
são considerados operados auto adaptativos, pois
se adaptam automaticamente durante a execução de
um algoritmo genético. O crossover SBX utiliza
uma distribuição de probabilidade não uniforme bi-
modal. O indivíduo criado é uma aproximação de
centro nos dois indivíduos pais, isto é, tem maior
probabilidade de ser gerado em duas regiões, cujos
centros são os dois indivíduos pais. (Deb, Joshi e
Anand, 2001).
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onde o índice i é uma referência ao i-ésimo alelo;
Bqi, é definido pela Equação 2 e 3; ui, uma variá-
vel aleatória com distribuição uniforme entre 0 e 1.
Note que, como não pode existir coeficientes nega-
tivos, existe um teste que traz para zero os alelos
que porventura se tornem negativos ao final da re-
combinação.

3 RESULTADOS E DISCUSSÃO

Para o desenvolvimento deste trabalho, foi uti-
lizada a ferramenta matemática Scilab®, sendo o
ambiente de desenvolvimento do algoritmo gené-
tico utilizado para a modelagem das funções de
transferência. O AG foi configurado com valores
em torno dos considerados padrões pela literatura
(2017, Bomfim Junior):

• População : 2000

• Gerações : 200

• Números de indivíduos de torneio : 32

2Três indivíduos são selecionados aleatoriamente e logo
após é observado aquele que possui a melhor aptidão, sendo
o vencedor e enviado para o próximo processo.



• Probabilidade de recombinação: 0.95 ou 95%
(na falha, os pais selecionados são copiados
para a próxima geração)

• Probabilidade de mutação:0.05%

• Atualização da geração com troca dos pais,
pelos filhos.

Foram lançadas os 22 pontos com valores de
longitude e latitude aleatória, onde inicialmente a
primeira rota apresentou uma distância de 1076.76
metros conforme apresentado nas figuras 1, 2 e 3 ,
até atingir uma distância mínima de 389,28 metros.

Figura 1: Indivíduos entre a 2 e 24 geração

4 CONCLUSÃO

Por meio dos resultados obtidos, foi comprovado
que os algoritmos genéticos, é uma poderosa ferra-
menta de otimização , pois foi capaz de encontrar
uma trajetória ótima, que possui a menor trajetória
para realizar a pulverização de agrotóxico com isso
reduzindo o custo de manutenção de desgaste dos
equipamentos.
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