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Conceitos Basicos

Problemas de Otimizacdo Multiobjetivo (OMO)

Séo problemas de otimizagao caracterizados pela existéncia de
mais de um critério a ser otimizado;

Estes critérios sdo, na maioria das vezes, conflitantes entre si.

Formalmente (minimizagéo):

Minimizar F(x) = {F,(x),F5(x),--, Fy (x)}

Sujeito a: gj(x) =0 j=12,-]
he(x) = 0 k=12K
xf<x <af i=12-n

x; ER"

Conceitos Basicos
Exemplo — Objetivos Conflitantes
» Construgdo de um automével - determinar espessura e material
das chapas metdlicas para que se tenha:
Menor custo de producéo;
Maxima resisténcia a colisdes;

Economia de combustivel (menor peso);

Conceitos Basicos
Otimizagdo Mono-Objetivo

» Otimo corresponde as solugdes extremas (minimas ou maximas) da
funcéo-objetivo do problema em questéo;
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Conceitos Basicos

Otimizagao Multiobjetivo

Solugdes em extremos de um
Impossivel simplesmente adotar a

unico objetivo exigem um
solucéo extrema de um dos . .
compromisso nos demais

objetivos quando os demais critérios
também sdo relevantes ao problema

objetivos
(cenérios conflitantes)

Otimo deste tipo de problema: conjunto de
solugdes que correspondem a compromissos
(trade-offs) diferentes entre os objetivos

Conceitos Basicos

Espagco de Variaveis e Espaco de Objetivos

» Problemas de Otimizag&o Multiobjetivo:

» Exigem que se trabalhe com dois espacos simultaneamente;

Espaco de Variaveis

ou f,4  Espaco de Objetivos
Espago de Deciséo
— I
A
Ta(x1.Y1)
X X f00y)  f

Existe um mapeamentode todas as solugdes (pontos) do
espaco de variaveipara o espago de objetivoslo problema.
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Conceitos Basicos
Espaco de Variaveis e Espaco de Objetivos

» Solugbes de problemas de OMO:

» Recebem nomes diferentes, quando representadas nos espacos de
variaveis e de objetivos.

y Espago de Variaveis f, Espaco de Objetivos
Vi
f2(ay1)
* x LGay) f

Conjunto de Pareto Fronteira de Pareto

Conceitos Basicos
Conjunto e Fronteira de Pareto

» Uma dada solucéo x* é dita pertencer ao conjunto
(fronteira) de Pareto se n&do existir nenhuma outra
solugdo x factivel, capaz de melhorar um dos
objetivos do problema (em relagdo a x*) sem
simultaneamente piorar pelo menos um dos
demais;

Todas as solucdes pertencentes ao conjunto (fronteira) de Pareto
sdo ditas ndo-dominadas;

Dominanciacritério que permite comparar a qualidade de
duas solugées de problemas de OMO.

LBiC

Conceitos Basicos \;(‘J

R

40,

0

Dominancia
» Uma dada solugdo u domina uma solugdo v (# < 17) se e somente
se:
u é melhor ou igual a v em todos os objetivos do problema;

Existe pelo menos um objetivo em que u é estritamente melhor que v.

© - Solugdes ndo-dominadas

® - Solugdes dominadas

1

Conceitos Basicos

Fronteira de Pareto

5 in-in

\ Regido de
Factibilidade

Solucées
N&o-Dominadas

-

Regido de Regidode |
Factibilidade Factibilidade \

-t -t
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Conceitos Basicos

Formalizagdo do Conceito de “Otimo”

» Otimo de um problema multiobjetivo no espago de variaveis:
conjunto 6timo de Pareto (P*):

P={xeQ|Ax EQF(x) < F(x))}

» Mapeamento do conjunto 6timo de Pareto no espacgo de
objetivos: fronteira de Pareto (PF*):

PF*={u=F(x)|xE P}
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Conceitos Basicos
Abordagens para Resolugéo de Problemas MO
» Quando os mdltiplos objetivos sdo conflitantes > multiplas solucdes;

» Cada solucéo corresponde a um possivel compromisso étimo entre

os objetivos;

Como obter a solu¢éo que melhor se ajusta ao seu problema?

| Buscat+ Decisao

Conceitos Basicos

Abordagens para Resolugéo de Problemas MO

| Insercéo de preferéncias a posteriori: busca-se encontrar o maior
nimero de solugdes possivel, para s6 depois selecionar a mais
adequada ao problema (busca = decisdo);

Insercao de preferéncias a priori: ja se tem de anteméao alguma
informacéo sobre o tipo de solucédo mais adequada ao problema,
entdo a busca ¢ direcionada para encontrar este tipo de solugdes
(decisé@o - busca);

Insercao progressiva de preferéncias: é feito um direcionamento

da busca, durante sua execucao, para regides que contenham
solugdes mais adequadas (decisdo €-> busca).

Coello Coello, C. A., Lamont, G. B., Van Veldhuizen, D. A.: Evolutionary Algorithms for Solving Multi-
Objective Problems, 2nd. Ed., Springer, 2007.

Conceitos Basicos

Requisitos para um algoritmo de otimizagdo MO

Preservar as solu¢des ndo-dominadas encontradas ao longo
da busca;

-

Progredir continuamente em diregéo a Fronteira de Pareto;

-

Manter a diversidade de solucdes tanto no espacgo de
objetivos (fronteira de Pareto) quanto no espago de variaveis;

-

Retornar ao usuario uma quantidade suficiente (mas ao
mesmo tempo limitada) de solugdes.

-

Conceitos Basicos
Requisitos para um algoritmo de otimizagdo MO

f, Min-Min

> f1
» Modificam-se as solugdes no espaco de variaveis para que elas se
aproximem da fronteira de Pareto no espaco de objetivos.
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Conceitos Basicos
Requisitos para um algoritmo de otimizagdo MO

f, Min-Min

vy (
!"

» Aproximacao e Cobertura da fronteira de Pareto.

18
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F i
Conceitos Basicos e Conteudo
Manutengao de diversidade em otimizagdo MO » Conceitos Basicos;
» Poucas ferramentas se preacupam com manutencdo de » Algoritmos Cléssicos vs. Algoritmos Evolutivos:
diversidade no espago de variaveis; Algoritmos Classicos;
. Vantagens das Abordagens Evolutivas
» Também é importante: NSGAII
SPEA2;

Melhor exploragdo do espago de varidveis tende a levar a um
tratamento mais eficiente de problemasmultiobjetivo
multimodais » Casos de Estudo;

Outras Propostas;

» Tendéncias e Aplicagdes;
» Referéncias.
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Conceitos Basicos Métodos Classicos

Algoritmos Classicos vs. Algoritmos Evolutivos Soma Ponderada (Combinagéo Linear)
» Algoritmos “Classicos”: » Converte o problema . » M
ponderando os objetivos; Minimizar F(x) = 2‘ Wiy * Fy (x)
Abordagens ndo-evolutivas (ndo sdo meta-heuristicas) geralmente m=1
. . . » Asoma dos pesos deve ser 1; Sujeito a: g;(x) =0 i=1
aplicadas em pesquisa operacional; h(x) = 0 k=1
i

» E preciso escalonar todos os
objetivos para a mesma faixa;

x=x =l i=12,

Geralmente modificam o problema de otimiza¢cdo multiobjetivo e
aplicam ferramentas tradicionais de otimizacéo;

Teasible cbiective space Feasible objective space

» Algoritmos Evolutivos: N 2N

Ay w
Sé&o mais flexiveis; i. -

Vém sendo muito utilizados para tratar problemas de otimizagéo

multiobjetivo. ¢

- L ] -
21 22 LT—— .. Pareto-optimel fromt 0
Métodos Classicos Métodos Classicos
s-Restricdo Outras Técnicas
» Mantém apenas um dos objetivos originais como novo objetivo e converte » Insercio de preferéncias a posteriori:
os demais em restricées de desigualdade;
Combinacéo Linear;
» Elimina o problema com espacos de objetivos ndo-convexos; .
¥ -restrigéo; ...
» Deve-se determinar € de forma a gerar um problema factivel; ~ .. L
. » Inserg&o de preferéncias a priori:
N
Método de Critério Global;
Minimizar F,(x)
Sujeitoa:  F,(x) < &, Goal Programming;
gi(x)=0 Lexicografico; ...
(%) = 0 » Insergéo progressiva de preferéncias:
xf=x = xf :
Sequential Multiobjective Problem Solving — SEMOPS; ...
ERS
23 Coello Coello, C. A., Lamont, G. B., Van Veldhuizen, D. A.: Evolutionary Algorithms for Solving Multi-Objective Problems,
219, Ed., Springer, 2007.
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Métodos Classicos

Principais Problemas

Geralmente encontram uma Unica solugdo a cada execugdo:
precisam ser executados N vezes, com conjuntos distintos de
parametros, para obterem N solucdes diferentes;

Nem sempre conseguem uma cobertura uniforme da fronteira;

Nem todas as possiveis solugdes podem ser encontradas por alguns
métodos (ex.: regides ndo-convexas);

Geralmente requerem algum conhecimento prévio sobre o problema
(ex.: definir adequadamente os valores de ¥ para o método de &-
restrigdo).

25

Algoritmos Evolutivos

Vantagens

Algoritmos populacionais - trabalham simultaneamente com
multiplas solugdes;

Com multiplas solugbes -> possibilidade de manutencdo de
mdltiplos individuos diversos (solu¢des) na populacéo;

As mililtiplas solu¢des podem ser obtidas em uma Unica execucéo;

Tendem a ser menos susceptiveis a forma da Fronteira de Pareto e
a eventuais descontinuidades.

Também apresentam desvantagens!

Lot 8

r

Algoritmos Evolutivos —
Modificages necessérias para OMO — Fitness

» Algoritmos Evolutivos Mono-Objetivo: um valor de funcéo-objetivo;

» Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo (MOEA): vetor de funces-objetivo;

-

E preciso algum processamento adicional para tratar os vetores
de fitness!

» Fitness Assignment: SPEA2 (zitzler et al., 2001);
» Ordenagéo por critério de ndo-dominancia: NSGA-I (Deb et al., 2000);

27
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Algoritmos Evolutivos
Modificagbes necessarias para OMO — Diversidade

» Em algoritmos evolutivos mono-objetivo:

Manutencéo de diversidade no espago de varidveis > multimodalidade;

» Em algoritmos evolutivos multiobjetivo (MOEAs):
Manutenc&o de diversidade no espago de variaveis:
Multimodalidade;
Melhor cobertura do conjunto de Pareto;
Manutencéo de diversidade no espaco de objetivos:

Melhor cobertura da fronteira de Pareto.

Algoritmos Evolutivos
Nondominated Sorting Genetic Algorithm Il: NSGA-II (Deb et al. 2000)

» Evolugéo do algoritmo NSGA, proposto por Srinivas & Deb em 1995;
Algoritmo Genético;

Elitista;
Utiliza ordenacao dos individuos por critério de ndo-dominancia;

Manutencéo de diversidade: crowding distance (espaco de objetivos).

Deb K., Agrawal S., Pratab A., Meyariva, T.: A Fast Elitist Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm for Multi-Objective
Optimization: NSGA-II. In M. Schoenauer et al. (Eds): Proc. Parallel Problem Solving from Nature VI, pp 849-858, 2000

Algoritmos Evolutivos

NSGA-II: Ordenacéo por Nao-Dominancia
» E uma forma de atribuir uma nota a um individuo - “fitness”;
» Divide os individuos em classes, de acordo com a ndo-dominancia:
Individuos ndo dominados > classe 1;

Individuos dominados apenas pelos individuos da classe 1 - classe 2;

Individuos dominados apenas pelos individuos das classes 1 e 2 > classe 3;

Classe 1

Classe 2

Classe 3

Classe 4
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Algoritmos Evolutivos 8 NSGA-II

Ordenar os individuos no rank i e
inserir até o limite de capacidade da

Algoritmos Evolutivos

Ini

NSGA-II: Diversidade por Crowding-Distance

! o ) . Gerar aleatoriamente uma nova populagao, selecionando
» A medida de crowding distance busca estimar a vizinhanga de cada populagdo inicial com N aqueles de maior crowding _distance
individuos

individuo no espaco de objetivos do problema;
Calcular a crowding ~ distance

» Corresponde ao volume do hipercubo formado pelas solugées e (Sim " Condicao dos individuos no rank i
) ) ) . . Eim_ __de parada?
imediatamente anteriores e posteriores para cada objetivo. . -
£, INao
4 Aplicar selecao,

crossover e mutagao

Aplicar o ranking por n&o
dominancia & uniao dos
pais e filhos gerados

O ntmero de
dividuos no rank
i & maior que o
nadmero de
individuos a serem
inseridos na
opulacéo?

L m—
Esquerda  Direita
dei del

» Métrica Custosa: exige a ordenacéo dos individuos para cada objetivo.

31 32

Algoritmos Evolutivos Algoritmos Evolutivos 7

NSGA-II: Tratamento de Restricdes Strength Pareto Evolutionary Algorithm Il: SPEA2 (Zitzler et al. 2001)

' Proble.rn.af com restrlg?es sdo tratados com uma simples modificagéo » Evolugéo do algoritmo SPEA, proposto por Zitzler & Thiele em 1999;
na definicdo de dominancia:
' Utiliza mecanismo de atribui¢do de fitness aos individuos;

Mantém duas populagdes - individuos na busca e arquivo de
Dominancia Restrita solugdes ndo-dominadas, ambas de tamanho fixo;

Direciona a busca baseando-se na densidade de solugdes na

» Dadas duas solucdes u e v, diz-se que u domina v com restricdes se: . o
vizinhanga de cada individuo.

» U é factivel e v ndo é factivel;
» Ambas as solugdes s&o infactiveis, mas u viola menos as restri¢des que v;

» Ambas as solucdes séo factiveis e u domina v

Zitzler E., Laumanns M., Thiele L.: SPEA2: Improving the Strength Pareto Evolutionary Algorithm. In K. Giannakoglou et
al. (Eds): EUROGEN 2001

33

Algoritmos Evolutivos 8 SPEA2
_Inicio
Gerar aleatoriamente uma

populagdo inicial P, com N
individuos

Gerar um arquivo A, vazio

Gerar P, aplicando

Calcular o fitness dos. I Crossover e Mutag&o nos
individuos em P e A, ¢ t=te e individuos selecionados no

passo anterior
Copiar os individuos nao-
dominados de P, para A,
_ sim Aplicar operador de | Aplicar operador de

T :
1Ad > N2 ﬁlvuncamen\\\bk Nao ! Atruncamen
Nao  —»- Parada? :
A < N ST Preencher A, com Y ;

Selegao por torneio
com reposicéo, de
individuos em A,

Sim

°
o

individuos dominados
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Algoritmos Evolutivos
SPEA2: Calculo do Fitness

» Forca S(i) do individuo i: nimero de individuos que i domina;

» Fitness Bruto R(i) do individuo i: soma das for¢as de todos os individuos
que dominam i (quanto maior, pior o individuo);

» Densidade D(i) do individuo i: inverso da distancia ao k-ésimo vizinho mais
proximo (G%) no espago de objetivos (leva & exploracéo de regides pouco-
povoadas):

1
PO =y
Fspeaa(i) = R(i) + D(i)

37

Algoritmos Evolutivos

SPEA2: Célculo do Fitness

Fspeaa(i) = R(i) + D(i)

Diversidade no Espago de Objetivos

Proximidade da Fronteira de Pareto

Trata as duas exigéncias em uma Gnica métrica, que
deve ser minimizada.

Algoritmos Evolutivos

SPEA2: Atualizagdo do Arquivo

» Deve manter o arquivo sempre com o mesmo nimero de solugdes N,
definido pelo usuério;

» Busca manter uma melhor cobertura da fronteira de Pareto, evitando a
eliminag&o de solucdes dos extremos da fronteira;

» E acionado na etapa de insercdo das solugdes ndo-dominadas da
populacéo no arquivo.
» Completa o arquivo com os N, - |arquivo|

Se |arquivo| € inferior a N
2 l L melhores individuos dominados (fitness);

Elimina os individuos excedentes através
de um processo iterativo, que exclui os
individuos de menor distancia aos seus k
vizinhos mais préximos.

Se |arquivo| € superior a N,:

39

Algoritmos Evolutivos
Comentarios sobre NSGA-Il e SPEA2

» S&o os dois algoritmos mais utilizados (benchmarks);
» Ainda séo considerados estado-da-arte;

» Séo algoritmos custosos:

NSGA-II
Ranking por ndo dominancia;
Crowding Distance: ordenacéo de todos os individuos por cada objetivo;

SPEA2
Para cada individuo, deve ser calculada a distancia a todos os demais
individuos;
Tais vetores de distancias devem ser ordenados para obtencéo do k-ésimo
vizinho mais préximo;

Algoritmos Evolutivos
Outras Propostas: MOEA/D

» Multi-Objective Evolutionary Algorithm Based on Decomposition
(Zhang & Li, 2007):

Decompde o problema original em varios sub-problemas (permite usar
qualquer técnica de decomposicao);

Tende a ser menos custoso que NSGA-Il e SPEA2;
Vem apresentando 6timos resultados na literatura;

Foi o vencedor da competicdo de otimizagdo multiobjetivo para
problemas sem restricdes, no I|EEE Congress on Evolutionary
Computation 2009 (CEC’2009).

Zhang Q. Li H.: MOEA/D: A Multiobjective Evolutionary Algorithm Based on Decomposition, IEEE Transactions on
Evolutionary Computation, 11(6), 2007

Algoritmos Evolutivos

Outras Propostas: Omni-Optimizer (Deb & Tiwari, 2005)

» E uma extensdo do NSGA-II para tratar tanto problemas de otimizag&o
multiobjetivo quanto mono-objetivo;

Apresenta mecanismos que se adaptam automaticamente ao tipo de
problema sendo tratado;

Introduz operadores para manutengao de diversidade também no
espaco de variaveis:

Para tratar a questdo da multimodalidade;

Modificagéo no operador de crowding distance;

Deb K., Tiwari S.: Omni-optimizer: A Procedure for Single and Multi-objective Optimization. In: C. A. Coello Coello et al
(Eds): Proc of the 3rd International Conference on Evolutionary Multi-Criterion Optimization (EMO), 2005.
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Algoritmos Evolutivos

Outras Propostas: cob-aiNet[MO]

» cob-aiNetfMO] - Concentration-based Artificial Immune Network for
Multiobjective Optimization (Coelho & Von Zuben, 2011):

Proposto para tratar problemas que exigem ndo sé a obtencdo de uma boa
aproximacéo da fronteira de Pareto, mas também do conjunto de Pareto;

Baseado no paradigma de Sistemas Imunoldgicos Atrtificiais:

Muitos algoritmos baseados neste paradigma possuem boa capacidade de
manutencéo de diversidade no espaco de variaveis;

Adota a técnica de atribuicao de fitness do SPEA2:

Mecanismos imuno-inspirados voltados para manutengéo de diversidade no
espaco de variaveis;

Coelho, G. P.; Von Zuben, F. J.: A Concentration-based Artificial Immune Network for Multi-objective Optimization. In:
Proc. of the 6th International Conference on Evolutionary Muli-Criterion Optimization (EMO), 2011

Conteudo

» Conceitos Basicos;

» Algoritmos Classicos vs. Algoritmos Evolutivos:
» Casos de Estudo;

» Tendéncias e Aplicacdes;

» Referéncias.

Casos de Estudo
Problema Deb & Tiwari — Fronteiras de Pareto
» Problema com dois objetivos e cinco variaveis;

» Multimodal;

» Conjunto de Pareto distribuido em regiées separadas e bem definidas;

.

(a) cob-aiNet[MO] (b) NSGA-II (¢) omni-optimizer

Deb K., Tiwari S.: Omni-optimizer: A Procedure for Single and Multi-objective Optimization. In: C. A. Coello Coello et al
(Eds): Proc of the 3rd International Conference on Evolutionary Mulii-Criterion Optimization (EMO), 2005

x
»

Problema Deb & Tiwari — Conjuntos de Pareto

|

IS
&

Casos de Estudo

Problema ZDT3 — Fronteiras de Pareto

» Problema com dois objetivos e trinta variaveis;

» Fronteira de Pareto descontinua.

: \ : \ v
: (U (S L
(a) cob-aiNet|MO| (b) NSGA-1I (c) omni-optimizer

Zitzler, E., Deb K., Thiele L: Comparison of multiobjective evolutionary algorithms: Empirical results. Evolutionary
Computation, 8, pp. 173-195, 2000.

Casos de Estudo

Problema DTLZ2 — Fronteiras de Pareto

» Pertence a classe de problemas DTLZ:
» Escalabilidade do nimero de objetivos;

» Fronteira de Pareto ndo-convexa.

cob-aiNet{MO] NSGA-II

Deb K., Thiele L., Laumanns, M., Zitzler, E.: Scalable multi-objective optimization test problems. In Proc. Of the 2002
IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC), pp. 825-830, 2002
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Conteudo Sod
» Conceitos Basicos;

» Algoritmos Classicos vs. Algoritmos Evolutivos:

» Casos de Estudo;

» Tendéncias e Aplicacdes;

» Referéncias.
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Tendéncias

» Insercéo de preferéncias a priori;

» Interatividade;

» MOEAs capazes de trabalhar com muitos objetivos;
» MOEAs para otimizagéo robusta;

» MOEAs para problemas de otimizac&o dinamica;

» Innovization — melhor compreens&o do problema a partir de andlise de
solucdes obtidas por MOEAs;

Branke, J., Deb, K., Miettinen K., Stowinski R. (Eds.): Multiobjective Optimization 7 Interactive and Evolutionary
Approaches. Springer, 2008.

Exemplos de Aplicacoes

Clusteriza¢ao Multi-Objetivo

%
AN e @
! Ed
{ ® ® 3
PO ?g%/ e®
o &9
® ® ®
. @
Compactacéo Conexo Separagéo Espacial

HANDL J., KNOWLES J.: An Evolutionary Approach to Multiobjective Clustering. In IEEE Transactions on
Evolutionary Computation, 11(1), 2007.

RIPON K. S. N., SIDDIQUE M. N. H.: Evolutionary Multi-Objective Clustering for Overlapping Clusters
Detection. In: Proceedings of the 2009 IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC), 2009.

WANG Y., DANG C., LI H., HAN L., WEI J.: A Clustering Multi-Objective Evolutionary Algorithm Based on
Orthogonal and Uniform Design. In: Proceedings of the 2009 IEEE Congress on Evolutionary
Computation (CEC), 2009.
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LBiC
Exemplos de Aplicacoes w’:"/

go 9 0,

o

Geragao e Distribui¢do de Energia

Distribuicdo de Energia:

IPPOLITO M. G., SANSEVERINO E. R., VUINOVICH F.: Multiobjective Ant Colony Search Algorithm For
Optimal Electrical Distribution System Strategical Planning. In 2004 IEEE Congress on Evolutionary
Computation, 2004.

ABIDO M. A.: Multiobjective Evolutionary Algorithms for Electric Power Dispatch Problem. In IEEE
U ions on y C 10(3), Jun. 2006.

MENDOZA F., BERNAL-AGUSTIN J. L., DOMINGUEZ-NAVARRO J. A.: NSGA and SPEA Applied to
Multiobjective Design of Power Distribution Systems. In IEEE Transactions on Power Systems, 21(4),
Nov. 2006.

Controle em Usinas
KIM D. H., JO J. H., LEE H.: Robust Power Plant Control Using Clonal Selection of Inmune Algorithm

Based Mulfi in ings of the Fourth Conference on Hybrid Intelligent
Systems, 2004,

52

o 0 e,

r

Exemplos de Aplicacoes

Telecomunicagdes

TAGAWA K., KOJIMA N.: Multi-Objective Optimum Design of DMS Filters Using Robust Engineering and
Genetic Algorithm. In 2006 IEEE Congress on Evolutionary Computation , 2006.

LISBOA A. C., VIEIRA D. A. G., VASCONCELOS J. A. SALDANHA R. R., TAKAHASHI R. H. C.:
Shape Opti of Broad-Band Reflector Antennas Using the Cone of Efficient
Directions Algorithm. In IEEE Transactions on Magnetics, 42(4), Apr. 2006.

Design de Sistemas Embarcados

ASCIA G., CATANIA V., DI NUOVO A. G., PALESI M., PATTI D.: A Multiobjective Genetic Fuzzy
Approach for Intelligent System-level in VLIW Processor Design. In 2006
IEEE Congress on Evolutionary Computation , 2006.

SILVA M. V. C., NEDJAH N., MOURELLE N. M.: Evolutionary IP Assignment for Efficient NoC-Based
System Design Using Multi-Objective Optimization. In: Proceedings of the 2009 IEEE Congress on
Evolutionary Computation (CEC), 2009.

53

Exemplos de Aplicacoes

Posicionamento de Sensores de Sonar
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