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Convencdes tipograficas
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Nomenclatura

AG — Algoritmo Genético
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EKF — Extended Kalman Filtre (Filtro de Kalman estendido)

GPS — Global Position System (Sistema de posicionamento Global)

SLAM — Simultaneous Localization And Mapping (Localizagdo ¢ mapeamento

simultaneo)

SSR — Stochastic Sampling with Replacement (Amostragem estocastica com

reposicao)
SUS — Stochastic Universal Sampling (Amostragem estocastica universal)

uc — unidade de comprimento
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1- Introducao

A palavra ROBO tem origem nas linguas Européias orientais, primeiramente no
Tcheco robota, que significa trabalho for¢ado, escraviddo, mas também no esloveno
rabota cujo significado ¢ servidao e rabi significando escravo [1]. Assim, robd é uma
palavra que vem sendo empregada para designar qualquer coisa (ou até mesmo pessoas)

que cumprem ordens mecanicamente.

Ja a palavra NAVEGAR vem do latim navigare: navis — navio, + igare — dirigir,
ou seja, no entendimento mais direto da palavra, navegar ¢ percorrer com um navio o
mar. Porém, analisado em sentido mais amplo, o conceito de navegar se confunde com
o de guiar e pode ser entendido como conduzir um veiculo de um ponto a outro, usando

recursos proprios.

Nesse contexto surge a NAVEGAGCAO ROBOTICA MOVEL, uma area da engenharia
elétrica dedicada a pesquisar e desenvolver métodos que permitam aos robds se
locomoverem de forma autdbnoma um ponto de origem a um ponto de destino,

cumprindo uma tarefa especifica.

A esséncia da robotica mével ¢ a navegacdo, habilidade comum a maioria das
espécies animais, que por meio de seus sentidos, principalmente o da visdo e o da
audicdo, viabilizam um deslocamento seguro na busca de um objetivo, que pode ser

comida ou abrigo.

Reproduzindo o que ocorre na natureza, o robé também usa as informacdes
sensoriais disponiveis, para realizar sua navegacdo, permitindo o planejamento, a
avaliacdo e efetivamente a guiagem, evitando impacto com obstaculos, minimizando o

percurso, o consumo de energia e etc...



Historicamente, os primeiros veiculos controlados por softwares surgiram no
final dos anos 60. O robo Shakey do Instituto de Pesquisa de Stanford é considerado o
primeiro. O sucesso das pesquisas realizadas nos anos 60 e 70 conduziu a um maior
investimento na drea da robotica movel. Nas pesquisas se percebeu que ¢ facil fazer um
computador com inteligéncia compardvel a de um adulto. Mas ¢ dificil dar-lhe
habilidade de uma crianca de um ano de idade, quando o assunto ¢ a mobilidade ou a

percepgao [1].

As aplicagdes dos robos autdnomos sdo as mais diversas, atualmente os robds se
deslocam no mar, na terra, no ar e até no espago, sendo, portanto, figura importante do
ponto de vista econdmico, militar e cientifico. Os robos mdveis colaboram com a
prospeccao de petroleo em aguas profundas, realizando tarefas em pontos que oferecem
grande risco aos mergulhadores. Sdo também empregados em minas, extraindo minério
em locais de pouca ventilacdo, insalubres e, muitas vezes, explosivos. A habilidade de
caminhar desviando de obstaculos introduziu o robé6 mével no meio militar, onde é
empregado para localizar ¢ mapear campos minados em terra € no mar. Por fim, o
desejo dos cientistas em explorar o terreno de planetas e satélites distantes, onde as
condigdes ambientais adversas representam potencial perigo a vida humana, seria

impensavel sem o apoio dos robds moveis.

Naturalmente, o problema de elaborar técnicas e métodos que permitam realizar
o deslocamento em ambientes diversos deve ser encarado como um processo de
otimizacdo. O robo deve ser capaz de buscar, dentre todos os possiveis caminhos, o

menor possivel e livre de obstaculos.

Por PROCESSO DE OTIMIZACAO, entende-se aquele do ajuste das entradas ou

caracteristicas de um sistema visando a obter um resultado considerado 6timo, em geral



um valor méximo ou minimo. As entradas do processo, em geral, sdo os pardmetros do
problema, o processo em si ¢ conhecido como fungdo custo ou fun¢do objetivo e o
resultado final ¢ o custo ou aptiddo. A otimizacdo trata, portanto, de achar a melhor

solugdo, deixando implicito que, se existe uma melhor solucdo, ¢ porque ela ndo € tnica
[2].

Um dos métodos consagrados de busca da solugdo otima ¢ o ALGORITMO
GENETICO. Trata-se de uma técnica evolutiva, inspirada na teoria proposta por Charles
Darwin no século XIX em sua classica obra “On the Origin of the Species (1859)”, e

ainda na genética molecular.

Os conceitos da teoria da evolucao e da genética foram entdo usados por John
Holland [3] para criar programas que simulam o processo de evolucdo de sistemas

naturais.
A formulagdo do algoritmo genético produz vantagens quando comparada as
demais técnicas de otimizagao [4].
- AGs ndo requerem formulagdes matematicas complexas para solucionar um
problema;
- Eficiéncia para encontrar o 6timo global, uma vez que buscam em todo o
espago; e
- Flexibilidade para introduzir heuristicas na implementagao do algoritmo, que

visem a melhorar o desempenho do AG para um problema especifico.

Desta forma, no presente trabalho, o algoritmo genético sera empregado como
alternativa as técnicas tradicionais utilizadas para realizar o planejamento da navegacao

robodtica, otimizando a trajetoria a ser desenvolvida pelo robo.



Esta dissertagdo propde um algoritmo genético para determinar a trajetdria 6tima
de um robd, que deve deslocar-se em uma area com obstaculos, visando a atingir um

ponto de destino.

A idéia do algoritmo ¢ determinar coordenadas no ambiente de navegacdo que
sirvam como pontos de guinada (waypoints) para o rob6é mudar de diregao, realizando a

trajetoria minima e livre de impactos até o ponto de destino.

Assim, para lidar com a natureza do problema, propde-se um algoritmo genético
como alternativa as técnicas que serdo apresentadas no capitulo 3 (Revisdo
Bibliografica), onde se apresentam algumas técnicas empregadas no planejamento do

caminho e determinagao de trajetoria minima.

A modelagem proposta ¢ apresentada no capitulo 4, e consiste basicamente em
fazer evoluir uma populacdo inicial de individuos, gerada aleatoriamente, a qual
representa possiveis caminhos para o robd. Cada individuo da populagdo terd a sua
aptidao avaliada, com o intuito de verificar se 0 caminho em analise ndo se aproxima,

impacta ou passa por cima de um obstaculo qualquer.

O capitulo 5 apresentarda os resultados obtidos. O capitulo 6 apresenta a

conclusdo.

Por fim, o capitulo 7 apresentard a referéncia bibliografica, utilizada para

elaboragdo do presente trabalho.



2 - Fundamentacéao Teorica e Definicoes

Como a proposta desta dissertagdo ¢ apresentar um algoritmo para determinar
TRAJETORIA OTIMA em NAVEGACAO ROBOTICA usando AG, neste capitulo sio

apresentados alguns conceitos e defini¢des a respeito desses assuntos.

Entende-se por trajetéria 6tima em navegagao robotica mével, o percurso que
permite a um roboé movel, navegando em um ambiente com obstaculos, atingir o ponto

de destino, realizando o menor caminho possivel livre de colisoes.

2.1 - Percepcao do ambiente

Quando um robo se desloca, a interagdo dele com o ambiente a sua volta,
necessaria para planejar sua trajetoria, se da por meio de SENSORES PROPRIOCEPTIVOS,
os quais informam dados internos ao robd, tais como temperatura dos motores,
velocidade, nivel de bateria € EXTEROCEPTIVOS, que informam dados externos ao robd
[5]. Os dois tipos de sensores sdo necessarios, uma vez que nos robos moveis nao ¢
seguro basear a navegagao apenas no sensoriamento interno, pois existe erro acumulado
associado a medicdo da posicdo do robd. A capacidade de sensoriamento ¢
imprescindivel para um robd operar em ambiente completamente desconhecido, visto
que ndo estio disponiveis informagdes a respeito dos objetos presentes no ambiente. E
mesmo que houvesse, possiveis mudancas na posi¢do dos objetos obrigaria a fazer
atualizacdes continuas das informagdes, novamente dependendo das informagdes dos

SENSores.

Exemplos de sensores internos sdo os de temperatura (para informar se algum
item do robo estd superaquecido), nivel de bateria, codificadores oticos (associados as

rodas indicam a velocidade de deslocamento).



Os sensores externos mais populares, devido ao custo beneficio, sdo os de
infravermelho, os de ultra-som, as cameras CCD e os dispositivos de laser. Existem

ainda os baseados no sistema global de posicionamento (GPS).

Os robds moveis sdo empregados nos mais diversos ambientes, podendo ser o
solo, o ar, a 4gua ou ainda o espago, ¢ sdo dotados de diversos sistemas cujas
propriedades possibilitam a execucdo de tarefas sem a necessidade de intervengdo
externa. Uma das principais caracteristicas do comportamento autonomo decorre da
necessidade do sistema em se adaptar e, eventualmente, se auto-organizar, para

contornar situacdes imprevistas.

Para ser bem sucedido na tarefa de se deslocar de forma auténoma, o robo deve

ser capaz de realizar:

- O controle do movimento - o robd deve se movimentar rapido, desviando de

obstaculos estaticos ou dinamicos;

- A modelagem do ambiente - enquanto se movimenta, o robo deve ser capaz
de obter conhecimento do ambiente, dispondo de alguma forma de modelo que possa

representar o ambiente;

- A localizagao — saber sua posi¢ao no ambiente ¢ fundamental para viabilizar
a navegacado correta e serve como métrica do desempenho no alcance de uma meta

preestabelecida; e

- O planejamento do caminho — decidir qual o caminho a seguir e se
movimentar através dele, segundo algum critério de otimizag¢dao, como a escolha do

caminho mais curto ou o caminho que favoreca o menor consumo de energia.



2.2 - Modelagem do ambiente

De forma abrangente, pode-se dizer que existem dois modelos que permitem
estudar o deslocamento do rob6. O primeiro ¢ 0 MODELO DO MUNDO, onde podem ser
utilizados mapas topoldgicos ou métricos. Nestes modelos, os mapas sdo previamente
construidos e armazenados para consulta durante o deslocamento do rob6. Definido o
caminho, a proxima etapa ¢ a guiagem do robd por esse caminho, que depende da
localizagdo do robd e da eventual atualizagdo do mapa com base nas informagdes
sensoriais. A grande desvantagem desse modelo estd no fato de que medigdes sdo, por
definicdo, imprecisas. Portanto, dentre os inumeros problemas da abordagem estdo a
imprecisdo da representagdo do mundo, a imprecisdo do proprio robd, a inconsisténcias

entre 0 modelo armazenado e o ambiente, o qual ¢ inerentemente dindmico.

A partir dessas dificuldades surgiu o segundo modelo, que é o BASEADA NO
COMPORTAMENTO (based-behavior model) [6] onde se assume que a melhor
representacdo do ambiente de navegagdo ¢ o proprio ambiente de navegacdo. Assim, o
robo infere, por meio dos seus sensores € em tempo real as informagdes necessarias para

S€ MOVCEr.

Conhecendo as caracteristicas fisicas dos sensores utilizados, a incerteza
associada as medigdes pode ser isolada e modelada. Isto permite o uso das teorias
probabilisticas para representar as incertezas associadas ao ambiente e também ao robd,

surgindo os algoritmos estocasticos para o planejamento do caminho.
2.3 - Representagdo do ambiente por meio de mapas

O MAPA ¢ a representacdo grafica das regides contidas em um ambiente. Ele

deve incluir informagdes sobre as propriedades das regides, objetos contidos nela e etc...



A percepcao do ambiente pelo robo ¢ fundamental na navegacao robotica movel.
Virias sdo as atividades em que o robd esta navegando em ambiente ESTRUTURADO,
aqueles onde existem marcos confidveis para a navegacao, ou SEMI-ESTRUTURADO, onde
geralmente ¢ necessario inseri-los. Esquemas de navegacdo métrica, topoldgica ou

hibrida podem fazer uso de diferentes tipos de marcos no ambiente.

MAPAS METRICOS ou baseados em grades (grid base) representam o ambiente
por meio de grades igualmente espacadas, formando células. Cada célula indica a

presenc¢a de um obstaculo na regido correspondente [1, 7, 8]

Geralmente sdo mapas faceis de construir ¢ manter mesmo em ambientes amplos
e uma vez que as grades correspondem diretamente ao ambiente (mundo real), a posi¢ao
do robd dentro do modelo pode ser determinada pela posicao e orientagdo do mundo
real, as quais podem ser obtidas de forma suficientemente precisa mesmo com o uso de
sensores ultra-sonicos. Assim, mapas métricos permitem ao robd estimar suas
coordenadas. Como conseqiiéncia, posicdes diferentes para as quais oS sensores
produzem mesma medi¢do, ou seja, posigdes “parecidas” (look alike) ndo sdo
confundidas. Um exemplo de mapa, construido a partir da informacao sensorial do robd

¢ mostrado na figura 2.1.



A2.2meder

Figura 2.1 - Exemplo de mapa métrico

MAPAS TOPOLOGICOS [1, 8]representam o ambiente em grafos, como o do
exemplo mostrado na figura 2.2. Os vértices desses grafos correspondem a marcos
dentro do ambiente. Eles sdo conectados por ramos, se existir caminho direto entre eles.
A compacidade desses mapas da a eles sua maior vantagem, pois permitem rapido
planejamento e programacao simplificada. Se comparado com os mapas métricos, os
mapas topoldgicos sofrem menos os efeitos do “deslizamento” ou “deriva” do robd, que
sdo fendmenos comuns em robotica moével, tornando-se mais precisos. Contudo, as
aproximacdes topologicas podem falhar no reconhecimento de lugares que sdo

proximos geometricamente ou nos lugares “parecidos” (look alike).

Figura 2.2 - Exemplo de mapa topoldgico. Os vértices representam as regides e
seus ramos o caminho entre elas.
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Tabela 2.1 - Vantagens e desvantagens das aproximacdes métricas e topoldgicas

Aproximagao métrica Aproximagao topoldgica
Fécil de construir, representar e Permite um planejamento do caminho
armazenar. mais eficiente.
§ Reconhecimento de lugares ¢ ndo . . L .
=1 ] N ) Nao necessita de determinagao precisa
o ambigua/ ndo sensivel ao ponto de L A
o . da posicao do robd.
2 observagio
A programac¢do de caminhos curtos ¢ . o
. Facilidade na programacao simbdlica
facilitada.
) ) ) . Dificil de construir e manter, sobretudo
o Planejamento do caminho ineficiente. .
S em ambientes amplos.
w2
§ Necessita de determinagdo precisa da | Reconhecimento de lugares ¢ ambigua
o . ~ A 4 ~
c% posicao do robd. e sensivel ao ponto de observagao.
@ Nao ¢ apropriada para programagoes . o
o Pode levar a caminhos ndo otimizados.
simbolicas.

Os MAPAS HIBRIDOS [1]misturam as caracteristicas positivas de ambos de forma

a compensar a fraqueza individual de cada tipo de mapa.
2.4 - Planejamento do caminho

Em robotica moével, PLANEJAR UM CAMINHO refere-se principalmente a
competéncia que um robd possui de escolher, dentre varias possibilidades, a rota que
pretende percorrer. Para tal, ele faz uso do mapa, baseado no qual, avalia as opgdes, a

posicao corrente por onde estd se movendo e os obstaculos existentes.

O problema de planejamento de caminhos ¢ bastante complexo. Complexidade
essa que varia segundo fatores como a forma geométrica do robo, seus graus de
liberdade, o conhecimento e tamanho do ambiente, coordenagdo, tipo e objetivo do

movimento, entre outros. Existem duas vertentes principais [9]: o planejamento global
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e o planejamento local, que devem ser utilizados simultaneamente para que se possa ter

um melhor desempenho do movel em um ambiente real.

O PLANEJAMENTO GLOBAL ¢ responsavel pelo mapeamento do ambiente onde
estd inserido o movel em um modelo simplificado, estdtico, previamente armazenado,
que lhe permite tragar um caminho mesmo por um local que ndo consiga perceber com

seus sensores, seja por estar fora do alcance ou por estar obstruido por algum obstaculo.

O PLANEJAMENTO LOCAL ¢ responsavel pela navegacdo em curta distincia,
baseada nos valores coletados pelos seus sensores. Uma vez modelado o ambiente, o
planejamento local serd o responsavel pela localizagdo do robd neste mundo
simplificado e dindmico, devido a constante atualiza¢ao dos dados nao fornecidos pelo

modelo global.

Para o planejamento do caminho ¢ muito empregado o métodos DEAD
RECKONING que ¢ um procedimento matematico simples para a determinagdao da
localizagao atual do robd, usando informagdes prévias de sua posicdo em funcdo da

velocidade, do deslocamento e do curso, durante um periodo de tempo [5, 10].

A forma mais simples ¢ geralmente conhecida como HODOMETRIA, na qual o
deslocamento do veiculo ¢ obtido diretamente por sensores hodométricos on-board
[10]. Uma forma comum de realizar essas medidas ¢ por meio de um encoder optico

diretamente acoplado no eixo do robd.

Como a idéia fundamental da hodometria ¢ a integracdo do deslocamento no
tempo, o acumulo de erro ¢ inevitavel. Os erros presentes podem ser inerentes aos
sensores; erros devido ao deslize das rodas; erros devido a deformacdes no terreno;

erros devido ao diametro diferente das rodas e etc...
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A NAVEGACAO INERCIAL [l1]surge como uma alternativa para melhorar a
performance do dead reckoning .O principio de operagdo envolve medigdes continuas
da aceleracdo em cada um dos trés eixos e a integracdo no tempo para obter a
velocidade e a posi¢do. Uma plataforma com giroscopios ¢ usada para implementar um
referencial inercial. Embora o método seja simples no conceito, a implementagdo ¢
complexa. A necessdria precisdo dos giroscopios eleva muito o custo de producdo e

manutencao.

Outro importante assunto em robotica mével € o conceito de AUTOLOCALIZACAO
do robd. Ela pode ser feita de forma estatica ou de forma dinamica. Na forma estatica, o
robd assume uma posi¢ao qualquer dentro do ambiente e determina a configuragao
desse ambiente. Na configuragdo dinamica, o robd se move continuamente e vai
atualizando a configuragdo do ambiente. E comum na autolocaliza¢io a ocorréncia da
construgdo ou atualizacdo de um mapa. Tanto a localizacdo quanto o mapeamento
podem ser efetuados simultaneamente e em tempo real. Esse procedimento ¢ conhecido
como SLAM — Simultaneous Localization And Mapping. A abordagem dominante para
a resolug¢do do problema de SLAM foi introduzida em artigo escrito por Smith, Self et
al. [12], no qual ¢ proposto o uso de filtros de Kalman extendido (EKF) para
progressivamente estimar a distribuigdo a posteriori do robé em fun¢do de marcos no

mapa.
2.5 — Métodos para navegagao robdtica

O planejamento do caminho ¢ muito importante para a realizagdo da navegagao
robotica. Ele traz implicita a idéia de que o robd deve, de alguma forma, evitar impactos
com os obsticulos existentes, por isso, esta importante etapa s6 ¢ obtida com os

METODOS PARA NAVEGACAO ROBOTICA.
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Uma das chaves para o sucesso da navegacdo robdtica movel ¢ a capacidade de
desviar de obstaculos. Todos os robds autdonomos possuem sensores € algum tipo de
algoritmo que permitem, a partir das informagdes disponiveis, desviar dos obstaculos
encontrados pelo caminho. Os métodos sdo os mais variados, existem aqueles nos quais
o robd deve parar, processar as informacdes e entdo atuar de forma a desviar dos
obstaculos. E existem aqueles, mais elaborados, em que o robd contorna os obstaculos a

medida em que se desloca, realizando o processamento das informagdes em tempo real.

O desvio de obstaculos se refere, entdo, a metodologia de se adequar a trajetoria
do robo de forma a contornar os obstaculos, evitando colisdes ou aproximagdes nao
desejadas. Os métodos dependem da posicao atual do robd e das leituras dos sensores.
Existem varios algoritmos [5, 7, 10, 13] para desvio de obstidculos e as técnicas
propostas diferem principalmente no uso dos dados sensoriais € no controle de

movimento do robo.

Os principais tipos de algoritmo para desvio de obstaculos sao:

Campos Potenciais

Grades de ocupagao (ou grade de certeza)

Forga de campo vetorial e

Histograma de forga vetorial
2.5.1 - Métodos de campos potenciais

Fazer um rob6 desviar de obstaculos usando campos potenciais esta baseado em
um simples e poderoso principio [5, 13, 14] o de forgas de atragcdo e repulsdo. Neste
método, o robd ¢ considerado como sendo uma particula que se encontra dentro de um

campo potencial artificial gerado pelo ponto de destino e pelos obstaculos presentes no
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ambiente. O ponto de destino gera uma for¢a de atracdo, enquanto que os obstaculos

geram forgas repulsivas.

O movimento do robd imerso em um campo potencial pode ser interpretado
como sendo o de uma particula sujeita a um campo vetorial gerado por cargas positivas
e negativas. Nesta analogia, o robd € a carga positiva, o ponto de destino ¢ a carga

negativa e os obstaculos também sdo consideradas cargas positivas.

O campo potencial artificial gerado sera representado pela equacgdo 2.1 abaixo

[13]:

U(9)=Uy(9)+ YU (@) e

Onde q ¢ a posi¢do do robo, representado pelo par ordenado (X,y), (no caso de

deslocamento no plano) e U .. () representa o potencial repulsivo gerado por cada um

rep;

dos n obstaculos.

Considerando que U(Q) ¢ diferenciavel, em cada ponto g, o gradiente do campo

potencial, denotado por VU(Q) ¢ um vetor que aponta na dire¢do que localmente

aumenta U(Q).

A forca que governara o robd pode ser escrita sob a forma da expressao 2.2:

F(Q) = F (@) + Frey (@) = —VU,, ()) - VU ., (@) (2.2)

Onde F(q) pode ser considera como sendo o vetor velocidade do robo.

O potencial de atracdo usualmente empregado ¢ uma parabola que cresce com a

distancia do destino [5, 13] (equagdo 2.3)

Uy = katrdjbj(q) (2.3)
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onde d?

o (d) € a distancia euclidiana existente entre a posi¢do atual do robd e o

ponto de destino ou objetivo (Qobj)-

A forga atrativa para este caso ¢ obtida pela expressao:

Ifatr (q) =-VU atr (q) = _katr (q - qobj ) (24)

Percebe-se da equagdo 2.4 que a for¢a que governa o robd diminui a medida que
ele se aproxima do destino, reduzindo sua velocidade. A figura 2.3 mostra um ponto sob

a acdo de um campo atrativo.

Figura 2.3 - Potencial de atragdo. O ponto vermelho representa o ponto de destino

O potencial repulsivo mantém o robo afastado dos obstaculos enquanto ruma
para o ponto de destino. Ele ¢ mais forte quando o robd esta mais perto do obstaculo e

menos intenso quando o robo est4 afastado de obstaculos.
Urep(q)=§Ur8p|(q) (2'5)

A influéncia repulsiva de um obstéculo esta limitada a sua area circunvizinha e a
magnitude de seu potencial deve crescer a medida que o robo se aproxima do obstaculo.

Assim, a equagdo 2.6 representa o potencial de repulsao [13]:
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2 S€ dobst ( q ) <d0
1 1 '

k - -
U rep ( q ) = obst dobsti (q ) do (26)
0 se Ay (0)2do

onde d (q) € a menor distancia do ponto g para o obstaculo i, Kopst € uma

constante e d, € o limite de influéncia do obstaculo.
A forga de repulsdo serd escrita da forma:

1 1 1 =0y s€ oy, (0) <do

= ko sl 4 N A
FfEPi (q) =-VU rep; btl dobsti (q) do d . (q) dobsti

obst;

0 S€ dobsti ( q )Edo

Figura 2.4 - Potencial de repulséo (a) e potencial resultante (b).

A figura acima apresenta o potencial repulsivo para 3 obstaculos (2.4a) e o
campo potencial resultante (2.4b), obtido pela soma do potencial de atragdo, indicado na
figura 2.3. Este exemplo deixa bastante claro que o deslocamento do robd para o ponto
de destino ¢ similar ao de uma bola que ¢ largada em um ponto qualquer do campo

representado na figura 2.4b.

A grande desvantagem deste método esta na existéncia de minimos locais, que

geralmente aparecem devido a simetria do ambiente e ao comportamento oscilatorio do
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robd, quando atravessando ambientes estreitos, como o caso exemplificado na figura

2.5.

LN frepl
>
fatr Jobj
frem

Figura 2.5 - Minimo local devido a simetria dos obstaculos
2.5.2 - Grades de Ocupacéao ou de certeza

E um método para representagdo probabilistica de obstdculos em um ambiente
dividido em grades ou células. Este modelo ¢ especialmente apropriado para mapas

métricos [5, 7].

A area de trabalho do robd ¢é representada por uma matriz de elementos
quadrados, denotados de células. Para cada célula serd atribuido um valor de certeza, o
qual indica a medida de confianga de que um obstaculo existe dentro da area da célula.
Essa medida ¢ calculada e atualizada, levando-se em conta as caracteristicas do sensor,

por meio de uma funcdo de probabilidade que o descreve.

O exemplo tipico deste método emprega sensores ultra-sonicos. Eles retornam a
distancia radial para o objeto mais proximo dentro de um cone, sem especificar a
localiza¢do angular dele. Se um objeto for detectado pelo sensor ultra-sonico, ¢ mais
provavel que ele esteja mais proximo do eixo acustico do sensor, (e, assim, nestas

células o valor de certeza ¢ maior) do que nas células da periferia. A figura 2.6
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apresenta um robd navegando nas proximidades de um obstaculo. O seu sensor

“percebe” um objeto dentro de cone de medigdo e atribui valores maiores de

probabilidade nas células dentre dessa area.

Probabilidade de
-~ estar ocupado

- ]
~15 Angulo *15
L fh‘h.,_
!‘f : "~ ! Probabilidade de
I(""-.h Nicka ‘\-.h ..-" estar ocupado
=L [ 1.} !.

Y [

s ] -’

Probabilidade de

A D .

‘. ,J | -~ estar vazio
\ / S
\ { A
30“-1:“:_," N
A / |
Gradesde | ¥ A

O"L!,[,a( é»‘ k /
Sonar

Figura 2.6 - Projecéo bidimensional do campo de visada de um sensor ultra-sénico.

A area escurecida indica a existéncia de um obstéaculo.

2.5.3 - Campo de forca virtual (CFV)

O campo de forca virtual foi um método desenvolvido visando a diminuigdo dos
problemas de minimos locais observados no método de campos potenciais. Ele permite

navegagdo continua com velocidade maior do que a observada naquele tipo de
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navegacdo. Para evitar os minimos locais, 0 método mistura os conceitos de grades de

ocupac¢do com os de campos potenciais [5, 7].

Um histograma cartesiano de duas dimensdes representa a distribui¢do dos
obstaculos. Como no método de grades de certeza, cada célula (i,j) do histograma possui
um valor de certeza (Cijj) que representa a confianga de existéncia de obstaculo naquela
posicao. A diferenca entre os métodos esta na forma de como ele ¢ construido e como ¢

atualizado.

No método da grade de certeza, a probabilidade obtida ¢ calculada para todas as
células que sdo afetadas diretamente pela abrangéncia dos sensores. Isto ¢
computacionalmente caro. O método de campo de forga vetorial atualiza somente uma
célula do histograma para cada leitura de distancia, criando uma distribuigao de

probabilidade com pouco custo computacional.

Apesar de parecer uma simplificacao grande do método de grades de certeza, a
distribuicao de probabilidade ¢ verdadeiramente obtida pela continua e rapida
amostragem de cada sensor enquanto o robd se move. Portanto, a mesma célula e sua

vizinhanga sdo repetidas vezes incrementadas.

Isto resulta em uma distribuicdo de probabilidade na qual altos valores de
certeza sdo obtidos nas células proximas a localizagdo do obstaculo. Apds o
levantamento da distdncia, o proximo passo € aplicar a idéia de campos potenciais,

usando forga repulsivas e atrativas.

A deficiéncia do método ¢ que, devido a natureza do histograma, pequenas
variagoes de uma célula para a outra pode levar a uma grande variacdo de forca,

dificultando a navegagdo. Outro problema que surge, ¢ quando o rob0 atravessa um
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corredor estreito, onde as forgas atrativas e repulsivas podem levar a uma navegagdo

oscilatoria.
2.5.4 - Histograma de campo vetor (HCV)

E um método para navegacio e desvio de obstaculos, proposto por Borenstein e
Koren [7], também apresenta um histograma cartesiano bidimensional. Este modelo ¢
continuamente atualizado com dados de distancia a partir dos sensores a bordo do robo.
O método emprega um processo de redugdo de dados de dois estagios de forma a obter
os comandos de controle do robo.

No primeiro estagio, um subconjunto do histograma cartesiano considerado, em

torno da posi¢do atual do robd, ¢ convertido em histograma polar. Cada setor do

histograma polar contém um valor de densidade de obstaculos, na direcao do setor.

No segundo estdgio, o algoritmo escolhe o melhor setor dentre todos (com a

menor densidade polar de obstaculos) e o governo do robd ¢ alinhado naquela diregao.

Os 3 estagios principais para a implementacdo do algoritmo, podem ser

resumidos da seguinte forma:
1. Construir um histograma cartesiano de representacao de obstaculos;

2. Do histograma obtido, considere uma janela em torno do robd e filtre o

histograma cartesiano em um histograma polar unidimensional;

3. Calcule a guiagem e a velocidade de controle a partir do histograma

unidimensional como resultado de um procedimento de otimizagao.

O método apresenta vantagens em relagdo aos anteriores. Por ndo trabalhar com
forgas atrativas e repulsivas, ndo fica preso em minimos locais. A navegagao oscilatoria

do método verificada no método de histograma de campo vetor também nao ¢
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verificada. Entretanto, ndo ¢ um método para a localizacdo do caminho 6timo e também

pode levar o robd a um caminho sem saida.
2.6 - Algoritmos Genéticos

2.6.1 - A estrutura do AG

Os AG sa3o algoritmos de busca global, inspirados na teoria da evolucao,
impondo o principio de sobrevivéncia do mais apto a fim de produzir solugdes melhores
a cada geracdo. Ou seja, a cada geracdo, uma nova populacdo de individuos ¢ criada a
partir das informagdes genéticas dos melhores individuos da geragdo anterior,

selecionados a partir de um critério especifico.

O método foi desenvolvido por Holland, J [3] e popularizado por um de seus

alunos, David Goldberg.

A idéia do algoritmo ¢ codificar solugdes potenciais para um dado problema em
uma estrutura simples chamadas de CROMOSSOMO e aplicar a elas operadores de
recombinac¢do, de forma a preservar a informagdo critica. Cada cromossomo consiste

em um numero de GENE, sendo cada gene composto por bits.

A figura 2.7 apresenta as caracteristicas de um AG e a figura 2.8 um fluxograma

de sua execucdo, com o critério de parada adotado, o valor da aptiddo méaxima.
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Figura 2.7 - Caracteristicas dos algoritmos genéticos [15]
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Figura 2.8 - Fluxograma de uma algoritmo genético [15]

2.6.2 - Populacao inicial e codificacdo do cromossomo

Uma implementagao tipica de um AG comeca pela geracdo de uma POPULAGCAO

INICIAL de cromossomos de forma aleatoria. No AG basico 0 cromossomo consiste em

uma string geralmente bindria de comprimento L, como a mostrada na figura 2.9. Esta

populacdo ¢ avaliada, de forma tal que, aqueles individuos que representam uma melhor

solucdo para o problema, recebem mais chances de se reproduzir e de gerar
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descendentes do que aqueles que oferecem solu¢des mais pobres. A APTIDAO (fitness)

indica a qualidade da solugdo. E, em geral, definida em relagio a populagio atual.

bl|{b2|b3|b4|b5|. . . .|bn
L

<& »
»

Figura 2.9 - String binaria de comprimento L

2.6.3 - Funcéao aptidao

As nogdes de avaliacao e aptidao sdo, algumas vezes, consideradas equivalentes
[16]. Contudo, ¢ importante distinguir entre funcdo de avaliagdo ou objetivo e funcao
aptiddo. A FUNCAO AVALIACAO fornece uma forma adequada de qualificar o individuo
em relacdo ao objetivo que se deseja alcancar. Ela prové uma medida de performance
do individuo para um conjunto particular de parametros. A FUNCAO DE APTIDAO
transforma aquela medida de performance em oportunidade reprodutiva para os
individuos. A avalia¢ao de um individuo, representando um conjunto de parametros, ¢
independente da avaliacdo de qualquer outro individuo, mas a aptidao do individuo ¢

sempre definida em relacao aos outros membros da populacao corrente.

A aptiddo pode ser definida como sendo fi/f, onde fi é a avaliagdo do
cromossomo i ¢ f ¢ a média das avaliagdes de todos os cromossomos da populagéo.
Nesse caso, ela ¢ dita aptidao proporcional. Existe ainda a aptidio em escalonamento
linear, onde o relacionamento entre a funcao avaliacao ou objetivo e a fungao aptidao ¢
linear e a aptidao por pontuacao, onde sdo atribuidos graus de aptidao aos individuos,
tipicamente no intervalo [0, 2], os quais sao ordenados em ordem decrescente, do menos
apto ao mais apto, antes de se aplicar a fungdo aptidao. Esse processo gera um grave

problema que € o da convergéncia prematura para um minimo local.
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2.6.4 - Processo de selecéo

No processo evolutivo, na transicdo de uma geracdo para a outra, os individuos
passam por um processo de SELECAO NATURAL, que escolhe quais os individuos mais

aptos a gerar os descendentes da geragao seguinte.

Existem varios modos de se fazer a selecdo [2, 16, 17]. Pode-se imaginar, por
exemplo, a populagdo disposta em um mapeamento sobre uma ROLETA, onde cada

individuo ¢ representado pelo espago que proporcionalmente corresponde a sua aptidao.

Figura 2.10 - Exemplo de roleta

Nota-se que na figura 2.10, o individuo cinco possui maior grau de aptidao,
ocupando conseqiientemente maior intervalo. Por outro lado, o individuo 6, com menor

aptidao, ocupa menos espago na roleta.

Para selecionar um individuo, um niimero aleatdrio ¢ gerado para simular um
giro da roleta até esse nimero. O individuo correspondente ao intervalo onde a roleta
para ¢ selecionado. O processo ¢ repetido até que se atinja o nimero desejado de

individuos da nova populagao.
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O método utilizado na roleta é o do SSR (Stochastic Sampling with
Replacement) [16]. Com o SSR qualquer individuo tem a possibilidade de formar, por

completo, a préxima populagao.

Outro método similar ¢ o método do SUS [16](Stochastic Universal Sampling)
que consiste na amostragem dos elementos da populagdo utilizando-se um unico giro da
roleta. A roleta, mostrada na figura 2.11, € construida tomando-se por base os valores de
aptidao dos elementos da populagdo, os quais definem proporcionalmente o tamanho de

cada uma das segdes.

$ 5, .’

.. 20% “

Figura 2.11 - Método de selecdo SUS

No lugar de se usar um so6 ponteiro, sdo utilizados N ponteiros igualmente
espacados ao redor da roleta, onde N ¢ o nimero de individuos a serem selecionados.
Esse processo ¢ realizado por meio da geragdo de um niimero randémico R dentro do
intervalo de selegdo. Os N individuos sdo entdo escolhidos gerando-se N ponteiros
espacados de 1 [R, R+1, R+2....... R+N] e selecionados aqueles cujos intervalos da roleta
sdo interceptados por esses ponteiros. O custo computacional do SUS é menor do que o

do SSR, uma vez que este Gltimo é da ordem de NlogN, ¢ o SUS ¢ de ordem N.
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Um outro método de selegdo muito empregado ¢ o do TORNEIO [2, 17]. O
processo se inicia com a ordenacdo da populacdo por ordem decrescente de aptidao
(ranking). Dentre aqueles individuos de maior aptiddo sera selecionado randomicamente
um pequeno subconjunto de individuos que serdo colocados para realizar o torneio. O
individuo de maior aptiddo ou aquele que superar um determinado limite previamente
determinado serd selecionado como sendo um dos genitores. Este processo ocorrera

tantas vezes quantas forem necessarias para se atingir a quantidade de genitores.

A cada torneio os melhores individuos sdo postos para se reproduzir, o que

proporciona, a cada geragao, um aumento do valor médio da aptidao da populagao.

Em todos os métodos de sele¢do existe, ainda, a possibilidade de se optar pelo
ELITISMO, que consiste na repeti¢ao incondicional do individuo melhor adaptado de uma
geracao na geracao seguinte, para que nao haja risco de se perder a melhor solugao

alcancada até aquele momento.

Como mencionado, a selecao dos individuos da populacao € um processo muito
importante e esta relacionada com a escolha dos mais aptos. Mas dentro da formulagao
do AG, os individuos devem interagir entre si e esta interacao ¢ obtida por meio dos

OPERADORES GENETICOS, 0s quais serdao apresentados a seguir.
2.6.5 - Operadores genéticos

Os dois operadores genéticos mais empregados em um AG simples sdo o

cruzamento ou CroSsover e a mutagao.

A 1idéia por tras do CRUZAMENTO ¢ promover a geragao de novos individuos a
partir do material genético de seus antecessores, aproveitando o que hd de melhor em
cada um deles. Com isso, a medida em que as geragdes avangam, cresce o numero de

descendentes com maior chance de sobrevivéncia, por estarem mais aptos.
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Os algoritmos genéticos tradicionais geralmente usam o cruzamento simples ou
de um ponto, onde dois individuos, o “pai” e a “mae”, sdo cada um cortados em um
ponto correspondente e seus segmentos, a partir do ponto de corte, sdo intercambiados.
O cruzamento ¢ a operagdo predominante em um AG e ¢ realizada em grande parte da
populagdo. E regra pratica a adogdo da seguinte probabilidade de cruzamento [18]: 60%
em populagdes grandes (da ordem de 100 ou mais individuos) e 90% em populagdes

pequenas (da ordem de 30 individuos).

Apesar de ser o mais tradicional, o cruzamento simples ndo ¢ o Unico tipo
existente. Existem outras formas diferentes de se fazer a combinagao dos pais, como por
exemplo, cortd-los em dois ou mais pontos [19] ou fazer o chamado cruzamento
uniforme, que ¢ aquele onde cada gene do descendente ¢ criado pela copia do gene
correspondente de um dos seus pais, escolhido de acordo com uma madscara
randomicamente gerada (Crossover mask). Quando na mascara existir um 1, o gene a ser

copiado serd o do “pai”, quando for 0 sera copiado o da “mae”.

Individuos-pais Individuos-filhos
1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 2 3 4 5 6 7 8 9
ofrjrjoprgrji1jojo ofrjrjojofojtrgtigl
crossover
L1111 yo0jojrgpijl If1p1jJ1ryprgp141407p0
A A
Ponto de corte Ponto de jungdo

Figura 2.12 - Operagao de crossover entre dois individuos
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A operagdo de cruzamento tem uma caracteristica desfavoravel em longo prazo,
na busca do o6timo global por ser um operador que torna populacdo mais homogénea.
Apos algumas geragdes a populacdo terd individuos semelhantes, que habitam uma
regido do espaco de busca, onde existe um 6timo que pode ndo ser necessariamente um

otimo global, indicando uma convergéncia prematura.

Para contornar o problema, ¢ necessario incluir no AG um operador que torne a

populacdo mais heterogénea. Esse operador ¢ a MUTACAO.

Os tipos de mutagdo mais empregados sdo os seguintes:

- Inversdo: escolhe-se duas posi¢des aleatorias dentro do cromossomo, €

inverte-se o bloco compreendido entre essas posigoes;

- Insercdo: escolhe-se uma posi¢ao aleatéria do cromossomo a ser inserida

em uma outra posicao aleatoria;

- Deslocamento: uma parti¢ao do cromossomo ¢ aleatoriamente escolhida

e inserida em outra posi¢ao do cromossomo; e

- Troca reciproca: duas posi¢des do cromossomo sdo escolhidas

aleatoriamente e trocadas.

Individuo filho antes da mutagao Individuo filho apds a mutagao
1 23 45 6 7 8 9 1 23 45 6 7 8 9
oftrgrjoqofjrjryiyf1 mutagéo ofogt1jojogprjryij1
| "

ponto de mutagao - antes ponto de mutagao - depois

Figura 2.13 - operagdo de mutacdo em um individuo
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2.6.6 - Critério de Parada.

Finalmente, nos AG podem ser estabelecidos dois critérios de parada, segundo
0s quais a evolugdo ja teria completado seu objetivo: nimero de geragdes ou tolerancia.
Na tolerancia, a execugdo do algoritmo encerra-se apos a constatacdo da existéncia de
um individuo com as mesmas caracteristicas do individuo-alvo, dentro de uma faixa de
tolerancia estabelecida. Trata-se, portanto, de um critério a posteriori No numero de
geragoes, seja qual for a proximidade do alvo em que estiver o melhor individuo no fim

da execucdo, consistindo em um critério a priori.
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3 - Revisdo Bibliografica.

Neste capitulo encontram-se resumidos alguns artigos publicados sobre o
planejamento de caminhos e navegacao robotica. Foram selecionados alguns trabalhos
que oferecem abordagens diferentes para o problema, apresentando um cendrio do que

tem sido produzido em termos de pesquisa sobre o assunto.

Uma classe de métodos utilizada com freqiiéncia ¢ baseada na teoria dos grafos.
Alguns desses métodos fazem uso da geometria dos obstaculos para definir os vértices
do grafo; os ramos sendo definidos como as ligagdes entre os vértices. Apds a
construcao do grafo, podem ser usados varios métodos para a solu¢do do problema do
caminho minimo entre os quais, o algoritmo de Dijkstra [20]e os baseados em grafos
ponderados [21, 22], onde o custo de cada caminho estd associado a uma probabilidade
de se ter um caminho direto livre entre os dois vértices de cada ramo. Como principal
inconveniente desta classe de métodos deve-se citar o aumento da complexidade e do

custo com o aumento do namero n de obstaculos (O(n?)) [23].

Em [21] os autores abordam o planejamento do caminho utilizando marcos
visuais artificiais, inseridos no ambiente de navega¢do. Durante uma fase inicial o robo
visita todos os marcos e constrdi um grafo de visibilidade. Esse grafo sera
continuamente atualizado durante a navegac¢do. Para cada ramo do grafo ¢ atribuida uma
probabilidade, tornando-o um grafo ponderado. Os autores resolvem o problema do
menor caminho esperado usando dois algoritmos baseados no Processo de Decisdo de
Markov (MDP). O resultado obtido ¢ comparado com aqueles encontrados usando o

algoritmo de Dijkstra.
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Em [22] os autores apresentam um algoritmo de planejamento de caminho em
ambientes parcialmente desconhecidos baseados no método Network Simplex [24]
Comparados com outros métodos de grafos, esse processo d4 menos importancia aos
detalhes dos obstaculos, utilizando como vértices do grafo caracteristicas do proprio
ambiente. O método ¢ similar ao algoritmo D* [25, 26], que permite mudar o custo do
ramo durante a navegacao do robd, mas difere nos seguintes pontos: a discretizagdo ndo
¢ feita por quadriculas e ndo existe a necessidade de se resolver o problema do menor
caminho para cada possivel ponto de partida. No método proposto, o problema de
menor caminho ¢ analisado como um fluxo de custo minimo e € resolvido pelo método
Network Simplex. Se ndo for levado em consideragdo, o método pode falhar no caso
onde o terreno ¢ bem plano e com poucos obstaculos, pois, podem ocorrer caminhos
com o mesmo custo e o algoritmo escolhera um arbitrariamente. Isto pode causar
problemas para o governo do robd. Outro problema estd no fato de se trabalhar com o
ambiente discretizado, que pode levar a duas situagdes: a primeira, na qual dentro do
grafo gerado ndo existe um caminho livre para atingir o objetivo, mas no ambiente real
ele existe e ¢ realizavel; e a segunda, na qual o menor caminho disponivel ndo ¢ um

ramo do grafo, levando o rob0 a realizar um caminho mais longo.

Em outros artigos [8, 27] sdo usados o método do diagrama de Voronoi. Este
tipo de diagrama fornece uma rede de caminhos bem clara e segura no ambiente de
navegagdo. A rede ¢ construida determinando-se caminhos que sejam eqiiidistantes a
dois obstaculos do plano. A dificuldade surge em ambientes amplos, onde os diagramas

resultantes sdo extensos e dificeis de construir € armazenar.

O fato de que a melhor trajetéria envolve a determinagdo do menor percurso sem

colisdo conduz naturalmente a formulagdo de um problema de otimizagao.
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Na area da inteligéncia artificial os AGs vém sendo usados como poderosa
ferramenta de otimizac¢do, o que levou a alguns pesquisadores a propor solu¢des usando

0 AG , redes neurais e combinagdes desses métodos [14, 28, 29, 30, 31].

Em [14] os autores resolvem o problema do planejamento do caminho,
introduzindo a figura dos pontos de guinada (waypoints), que servem como um objetivo
local ao longo do caminho. A localizagdo dos waypoints ¢é obtida utilizando-se diagrama
de Voronoi. Para a navegagao do robd foi utilizado o método de campos potenciais, com
otimizagdo de seus pardmetros por meio de um AG. O algoritmo seleciona os melhores
parametros para os campos potenciais devido aos obstaculos (repulsivo), ao destino ¢ a

cada um dos waypoints (atrativo).

Uma fragilidade do método, é que existem diversos waypoints que sao obtidos
no inicio do problema, mas que durante o desenrolar do algoritmo, sdo abandonados,
ndo sendo usados efetivamente na navegagdao. Na formulacdo do problema, este
“abandono” € necessario, pois a medida em que o robd avanga, ha o risco dele ser
atraido por um waypoints pelo qual ele ja passou. Com isto, dentre os parametros
evoluidos no AG existe um que indica a distdncia minima entre o robo e o waypoints

para a qual ele podera ser desconsiderado.

Em [28] os autores usam um AG para resolver o problema da cinematica inversa
aplicam em um robo manipulador com seis graus de liberdade. Eles usam o mesmo
algoritmo-base para planejar o caminho de um rob6é movel. O espago de busca ¢ um
subespaco de todas as trajetdrias possiveis comegando pela origem e os caminhos sdao
diretamente codificados como sendo comandos de rotagao e translacdo. A avaliacdo da

aptidao do individuo usa o conceito de visibilidade para o destino.
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Em [29], o problema de SLAM — Simultaneous Localization and Mapping- ¢é
apresentado como um problema de otimizagdo global, cujo objetivo € a busca do espago
de todas as trajetdrias possiveis. O autor emprega um algoritmo genético, no qual a

populacdo de possiveis solu¢des evolui de forma a atingir a solugao 6tima.

Os dados hodométricos do robd sdo usados como modelo para o qual uma
populacdo inicial de possiveis trajetorias ¢ randomicamente gerado. Cada uma dessas
trajetorias ¢ entdo avaliada, construindo um mapa de ocupagdo global, usando os dados
registrados pelo sensor de distancia do robd ao longo da trajetoria. A aptidao € calculada
para cada candidato a solucdo, baseado na consisténcia e na compactagdo do mapa

produzido.

A busca ¢ conduzida no espago de possiveis trajetdrias, que pode ser definida
como sendo um vetor [0;0l1, 02012, .ecvvveeunennne On0ly], onde & e o sdo respectivamente a
distancia relativa e a rotacdo experimentada pelo robd em um step j. Os dados de
hodometria sdo usados para gerar candidatos a solugdo, aplicando diferentes fatores de
corregdo aos valores de 6 e a medidos. A solu¢ao candidata ¢ codificada como um vetor
de fatores de correg¢do. A trajetoria € dividida em M segmentos. Uma possivel solugao
consiste do vetor [Adijo;, Ad20.ccuveeunenee Admaum], onde Adxo sdo os fatores de

correcao aplicados a distancia e a rotacado medidas em um segmento k.

Em [30], os autores descrevem o uso de uma rede neural recorrente para
controlar um robd moével. O planejamento resultante ¢ baseado no uso de um mapa
topografico armazenado internamente, que permite ao robd escolher a trajetoria
apropriada como funcdo de sua localizacdo e da quantidade de energia disponivel na

bateria.
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O procedimento evolucionario empregado consiste em aplicar o algoritmo
genético aos valores de sinapses da rede neural que controla o robd. Os valores das
sinapses foram individualmente codificados como sendo nimeros em ponto flutuante.
Cada cromossomo da populacdo tem o mesmo tamanho, correspondente ao niimero de

conexdes de sinapses.

Em [31] os autores desenvolvem um AG para realizar o planejamento do
caminho de um robé em um ambiente de navegagado estatico, cujo mapa ¢ conhecido. O
ambiente ¢ divido em células de mesmas dimensdes formando uma grade. Nas posi¢oes
onde existem obstaculos, a célula e marcada como estando ocupada. As células livres
sdao aquelas onde ndo existem obstadculos. As coordenadas dos pontos de partida e do
ponto de chegada sdo conhecidas. O robd ¢ assumido como sendo pontual e pode se
mover, sobre a linha que une o centro das células, por todas as células livres. O robd
segue pelo menor caminho possivel até que se defronte com algum obstaculo. Quando
isso ocorre, ele passa a se mover por meio de deslocamentos verticais (FOw-wise) e
horizontais (column-wise). O robd é posto para se deslocar em ambientes gerados por
computador e para cada ambiente proposto, o algoritmo ¢ executado quinze vezes
visando a determinagdo da taxa de sucesso, que vem a ser a relagdo entre quantidade de

vezes em que o algoritmo gerou trajetorias validas e a quantidade em que foi executado.
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4 - Determinacéao de trajetoria usando AG

4.1 - Definicdo do problema

Realizar o planejamento do caminho de um robd e, por conseguinte, sua
trajetoria, pode ser considerado um problema de otimizagdo, pois visa a realizagao de
um deslocamento seguro para o rob0 em um ambiente com obsticulos e,
simultaneamente, fazer com que o percurso cumprido seja o minimo possivel,

economizando tempo e energia.
Assim, o escopo do problema que se pretende solucionar ¢:

Fazer com que um robd movel, dotado de sensores que permitam avaliar a sua
distancia a obstaculos e capaz de determinar sua posi¢ao no ambiente de navegacao,
seja capaz de poder atingir um ponto de destino dentro de um ambiente com obstaculos,
sem colidir com qualquer um deles realizando o menor caminho possivel, empregando

para realizar o planejamento de caminho um AG.

A 1idéia do algoritmo proposto ¢ determinar um conjunto de coordenadas no
ambiente de deslocamento que serviriam de pontos de guinada na trajetoria do veiculo.
Assim, a trajetoria seria constituida por uma série de segmentos, definidos entre esses

pontos de guinada.
Para a consecug¢do deste objetivo, sdo assumidas as seguintes premissas:

e O ambiente de navegacdo ¢ conhecido. Os obsticulos sdo estaticos e sua

localizagdo ¢ aproximadamente conhecida;

e O ponto designado como sendo o de destino esta dentro da area de alcance dos

SENSOres;
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e Os sensores do robo atuam radialmente;

e O robo ¢ capaz de estimar sua propria posi¢ao.

A figura 4.1 mostra um possivel ambiente de navegacdo, por onde o robd deve
se deslocar. O triangulo azul no canto superior esquerdo ¢ o ponto de partida. Os pontos
pretos representam os centros dos obstaculos e as circunferéncias que os circundam
indicam o limite méximo de aproximagao entre o robo e o obstaculo. O ponto vermelho

no canto inferior direito € o ponto de chegada.

28 \
\
26+ \
7 \
A .o >
- SN I
241 e (o,
\ \ /
o~ _ —
N i
22t /
B 7
y(m) T
NI /
S~ ’
20+ N /
— — ,
. ® e
TN TS - .
181 .o L e /.
e
—
16+ o
= - - — 1 I I I I ]
2 0 2 4 6 8 10 12

Figura 4.1 - Cenario hipotético de navegacdo com obstaculos.

4.2 - Algoritmo proposto

As caracteristicas principais do algoritmo sdo as seguintes:

- A busca sera conduzida no espago de possiveis trajetdrias do robd. Cada

trajetéria ¢ definida pelo segmento de reta compreendido entre dois
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pares ordenados (X,y), onde X e e Yy sdo as coordenadas do pontos de

guinada;
- As solugdes candidatas sdo codificadas como strings binarias;

- Uma fun¢do de avaliagdo ¢ usada para verificar a qualidade das

solucoes candidatas.

4.3 - Implementagdo do algoritmo proposto

A seguir sdo descritos em detalhes os elementos usados na implementacao do

AG proposto.
4.3.1 - Populacéo inicial

Ponto de partida do algoritmo genético, a POPULACAO INICIAL ¢ formada por um
nimero predeterminado de individuos (), que representam possiveis solu¢des para o
problema. Na presente dissertagdo, a populacdo de individuos consiste de caminhos
completos, ligando os pontos de partida e de destino do robo. A figura 4.2 demonstra

uma populagdo inicial com 10 individuos.

37



y (m)
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Figura 4.2— Todos os individuos de uma populacao inicial no ambiente de

navegacgao

Os GENES dos individuos representam pares (X,y) no ambiente de navegagio, por
onde o robd deve se passar. Cada gene ¢ responsavel, portanto, por um trecho da

trajetoria, ou como serd chamado neste trabalho, um SEGMENTO.

Dada a natureza do problema, ndo ¢ conveniente estipular uma mesma
quantidade fixa de genes por individuos, pois, dependendo da quantidade e da
disposi¢do dos obstaculos, o robd pode realizar uma trajetéria com maior ou menor

quantidade de segmentos.

Um ambiente com poucos obstaculos ou com obstaculos muito afastados um dos
outros permite realizar o percurso do robo praticamente sem desvios, levando a uma
trajetoria com poucos segmentos. Por outro lado, uma seqiiéncia desfavoravel de

obstaculos pode resultar em varios desvios, aumentando a quantidade de segmentos.

Assim, cada individuo da populagdo inicial tera uma quantidade de segmentos

sorteada entre um e dez.
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A figura 4.3 mostra um individuo qualquer da populacdo, que contem N

segmentos.
GENE 1 GENE2 | GENE N
11O|1{OfL{00{0|1|{1/1|1f0{OfL{1  ..ccccee. 0{0|1|1|0[1|1]|1

Figura 4.3 — Esquema de codificagdo do cromossomo

Cada gene esta composto por 8 bits, sendo que os primeiros quatro bits sdo

usados para determinar a coordenada em x e os outros quatro a coordenada y.

O primeiro segmento da trajetdria ¢ determinado ligando o ponto de partida ao
ponto (X1,y1), obtido a partir da decodificagdo do genel. O segundo segmento ¢ aquele
compreendido entre (X1,y1) € 0 ponto (X2,Y2), obtido a partir da decodificagcdo do gene2 e
assim por diante até atingir o enésimo gene, correspondendo ao enésimo segmento, que

termina no ponto de destino.

Um exemplo de populagdo hipotética composta por cinco individuos, contendo
um minimo de um segmento € um maximo de cinco segmentos, ¢ apresentada na tabela
4.1. O primeiro individuo tem trés segmentos e, por conseguinte, trés pontos de guinada.

O segundo ficou com cinco segmentos e, portanto tem cinco pontos de guinada.
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Tabela 4.1- Individuos de uma populacédo inicial hipotética

Qtd de
individuo Populagao
segmentos
1 100011110011011010001011 3
2 1000101101001101100110100000010010001000 5
3 11000001110100110010110000101001 4
4 000010001100101111001011 3
5 00000101000010001111001100011110 4

Convertendo-se a populagcdo acima, obtém-se os pares ordenados de todos os

pontos de guinada para cada individuo.

A tabela 4.2 resume os pontos de guinada para a populacdo considerada. A

quantidade de pares ordenados corresponde a quantidade de segmentos.

Tabela 4.2— Pontos de guinada para a populacédo considerada

individuo Pont N Pontos de guinada Ponto
inicial final

(-3.3334 20.0112)
1 (0,25) (3.2336 23.6600) (7,18)

(1.1705 19.1153)

(1.1705 19.1153)
(-0.7804 21.0769)
2 (0,25) (2.4874 18.9948) (7,18)
(2.0000 25.0000)
(8.0000 25.0000)

(6.6518 29.4446)
(8.3367 26.6583)
(0.0000 22.0000)
(1.6667 22.5056)

3 (0,25) (7,18)

(1.4142 23.5858)
4 (0,25) (1.5607 17.1537) (7,18)
(1.5607 17.1537)

(1.9616 24.6098)
(1.4142 23.5858)
(93175 26.8534)
(-0.9567 22.6903)

5 (0,25) (7,18)
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4.3.2 - Verificacdo da aptiddo do individuo

A otimizacdo envolvida ¢ multi-objetivo, pois se deseja ndo somente minimizar
0 percurso, mas também evitar que o robd colida ou se aproxime a menos de um
determinado limite dos obstaculos. Assim, sdo duas as grandezas consideradas para se

avaliar a aptiddo de um determinado individuo.

O algoritmo proposto usa a informagdo de comprimento da trajetoria gerada (1) e
da quantidade de vezes (Q) em que a trajetoria gerada impacta ou se aproxima dos

obstaculos.

A quantidade e a disposi¢ao dos obstaculos, bem como a minima distancia
permitida entre o robd e o obstaculo podem levar a uma maior dificuldade na geracao

do percurso.

Tome-se como exemplo, as figuras 4.4 ¢ 4.5. Na primeira a distancia minima
entre os segmentos de reta e os obstaculos ¢ de 0,5 unidade de comprimento (uc). Na
segunda essa distancia foi de 1 unidade de comprimento. Percebe-se que na segunda, as
possibilidades de se obter trajetorias minimas e livre de colisdo sdo menores do que na

primeira.
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Figura 4.5- caminhos possiveis quando a distancia minima é de 1 uc

Uma forma de se avaliar a aptidao de um individuo ¢ obter o seu cUSTO [2]. O
custo do individuo pode ser entendido como sendo a diferenca entre o que se desejava
obter ¢ o que foi efetivamente obtido. A aptiddo do individuo ¢ a fungdo inversa do

custo, ou seja, quanto menor o custo maior a aptidao.
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No levantamento do custo do individuo ¢ conveniente realizar a normalizacdo
e/ou a ponderacdo das varidveis envolvidas. A sugestdo para a normalizacdo de uma
variavel qualquer V € confrontd-la com os valores minimo e maximo que ela pode
assumir. A equa¢do normalizada e ponderada para a variavel V ¢ mostrada na equagdo
4.1.

V _Vmin
V -V

max min

f(V)=w (4.1)

Onde os subscritos min e max se referem aos valores minimos € maximos que a
variavel V pode assumir e w € o fator de ponderag@o. Usando a idéia de normalizacdo e
de ponderacdo, o custo proposto para o individuo considerado nesta dissertacdo ¢ a
soma das parcelas devido a cada varidvel do problema de otimizagdo. A equacdo 4.2

apresenta a funcdo custo estabelecida para o problema considerado neste trabalho.

CUStO(C],') = Wq q — qmin + W| I B Imin (4.2)

max min I max I min

Onde Omin » Omax, Imin € Imax se referem aos valores minimo e maximo da

quantidade de impactos (Q) e ao comprimento da trajetoria (I).

Para se determinar os valores minimos e maximos dessas variaveis, o algoritmo
foi executado diversas vezes, da seguinte forma: gerava-se um grupo de individuos e
dentro deste grupo verificava-se qual o comprimento maximo e qual a quantidade
maxima de vezes em que houve colisdo ou aproximagao dos obstaculos. Foi observado
experimentalmente que a maior quantidade de impactos ou proximidade (q) foi 30 e que
os maiores caminhos tinham 60 unidades de comprimento. As quantidades minimas
para essas duas variaveis sao Jmin=0 ¢ Imin=R, onde R é o comprimento da reta que une o

ponto de partida ao ponto de chegada.
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Uma vez que se deseja trajetoria livre de colisdes (q=0), o custo do individuo
deve ser tdo mais alto quanto maior for o valor de . Por essa razdo, foi escolhido um
fator de ponderacdo Wg alto. Por outro lado, quanto menor for o comprimento da
trajetoria (I) menor deve ser o custo do individuo. Assim, o valor de w; deve ser
escolhido de forma a resultar em um custo pequeno além de ser capaz de promover uma
variagdo continua do custo, visando a fornecer uma boa separagdo entre esses valores.

Os fatores de ponderagado escolhidos foram wq=4 e w; = 0,8.

Esses valores resolvem o problema proposto e determinam bem a importancia

das duas heuristicas da func¢ao custo.

Assim, a fungdo custo utilizada pelo algoritmo, considerando Inin = 10 € min =0,

¢ a apresentada na equagao 4.3:

q I -10
custo(g,l)=4—+0,8—— 43
@,h 20 0 (4.3)

A aptidao ¢ escrita como sendo a fungdo inversa do custo, que também deve ser

normalizada :

1

= 4.4
custo +1 @4)

k

A figura 4.6 mostra a representagdo grafica da aptidao em funcao dos valores de
g e l. Verifica-se que os valores de aptiddo sdo maiores para o caso em que q =0, e |

esta mais proximo de dez (Imin). A aptiddo maxima é obtida quando q=0 ¢ | = 10.
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Figura 4.6— aptiddo em funcédo de g e |.

A tabela 4.3 apresenta alguns valores de aptiddo valores de q e |, considerando a
funcdo das equagoes 4.3 e 4.4. Verifica-se, por exemplo, que para um dado g, o valor de
aptidao decresce de forma progressiva. Verifica-se ainda, que quando q ¢ diferente de

zero, a maior aptidao nao supera o valor de 0,882.
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Tabela 4.3 — valores de aptidao para alguns valores de g e |.

q I custo aptidao
10 0 1
11 0,016 0,984
0 12 0,033 0,968
14 0,065 0,939
18 0,128 0,886
20 0,160 0,862
10 0,133 0,882
11 0,149 0,870
1 12 0,165 0,858
14 0,197 0,835
18 0,263 0,792
20 0,293 0,773
10 0,267 0,789
11 0,283 0,779
2 12 0,299 0,770
14 0,331 0,751
18 0,394 0,717
20 0,429 0,7

4.3.3 - A selecdo dos individuos e as operacdes genéticas

Para a selecdo dos individuos foram utilizados dois métodos tradicionalmente
empregados nos AG. O primeiro método de selecdo empregado foi o SUS, no qual a
roleta ¢ construida tomando-se por base os valores de aptidao dos individuos, os quais
definem proporcionalmente cada uma das seg¢des da roleta. A amostragem ¢ feita
utilizando-se apenas um giro da roleta. A APTIDAO RELATIVA de cada um dos individuos
¢ a proporcao existente entre a aptidao individual e a aptiddo total da populagdo, que

vem a ser a soma de todas as aptidoes de individuos. Para exemplificar como os
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individuos sdo selecionados, considere a populacdo hipotética de dez individuos com as

aptidoes apresentadas na tabela 4.4.

Tabela 4.4— Aptidao e aptiddo relativa da populacdo em uma dada geracdo

Individuo Aptidao Aptidao relativa
1 0,5828 11,58%
2 0,4235 8,42%
3 0,5155 10,24%
4 0,3340 6,64%
5 0,4329 8,60%
6 0,2259 4,49%
7 0,5798 11,50%
8 0,7604 15,10%
9 0,5297 10,53%
10 0,6405 12,70%
Total 5,0295 100%

Os dados acima permitem construir, com base na aptidao relativa, os setores da

roleta, apresentados na figura 4.7. A posi¢do do primeiro ponteiro ¢ aleatoriamente

gerada. Os demais ponteiros sdo levantados somando-se a unidade ao valor do primeiro

ponteiro.
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Figura 4.7- Selecdo por roleta. Os quadrados pretos sdo os ponteiros.

Um individuo sera selecionado tantas vezes quantas forem a quantidade de
ponteiros dentro do setor correspondente. Se em um dado setor ndo houver ponteiro, o

individuo correspondente ndo sera selecionado.

Apoés a selecdo pela roleta, a populacdo selecionada realiza as operagdes de

crossover ¢ de mutacao.

O segundo método de selegdo escolhido foi o do torneio. Neste método, a
populagdo é ordenada por ordem decrescente de aptidao (ranking). A metade mais apta
¢ separada para a realizacdo dos torneios. Os torneios ocorrem da seguinte forma: a
partir dos individuos da metade mais apta da populagdo, sdo gerados subconjuntos de
tamanho fixo (de modo geral, o tamanho do subconjunto ¢ 2 [2]) Os elementos desses
subconjunto sdo selecionados aleatoriamente. Os dois individuos realizam o torneio e

vence aquele que tiver maior aptiddo ou aquele que, segundo um dado critério,
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ultrapassa um valor estabelecido com limite. O vencedor do torneio passa a ser

considerado um dos genitores.

Serdo realizados tantos torneios quantos forem os necessarios para se recompor
a quantidade de individuos da populagdo original. A tabela 4.5 mostra como ¢
empregado o método, considerando a mesma populacdo da tabela 4.4. A populagdo se

encontra ordenada e a metade menos apta (destacada) ¢ abandonada.

Tabela 4.5— populacé@o ordenada pela aptidao

Individuo Aptidao
8 0,7604
10 0,6405
1 0,5828
7 0,5798
9 0,5297
3 0,5155
5 0,4329
2 0,4235
4 0,3340
6 0,2259

Para a populacdo considerada, sdo sorteados cinco subconjuntos de dois
elementos para a realizagdo dos torneios. Serdo realizados cinco torneios, de forma a se
obter trés casais de genitores, que gerardo cinco descendentes, recompondo a
quantidade de individuos da populacdo. Os subconjuntos sorteados para a realizagdo do

torneio, bem como os genitores resultantes, estdo resumidos na tabela 4.6.
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Tabela 4.6— Levantamento dos genitores na sele¢io por torneio

Torneio Subconjuntos sorteados genitores
1 (8,9) [8\
2 (7,7) \7/
3 (8,10) m
4 (9,1) >@<
5 (7,10) \lo/

Ao final, os casais de genitores serdo (8,7); (8,1); e (1,10). Por meio do processo

de crossover, cada um dos casais gera dois filhos. Um deles serd abandonado para se

recompor a populacdo de dez individuos.

A populagdo da proxima geragdo sera composta pelos cinco genitores e pelos

cinco filhos gerados. Por fim a populagao sofre a mutagao.

4.3.4 - Critério de parada

O critério de parada do algoritmo foi estipulado como sendo o valor da aptidao.
O AG ¢ colocado para evoluir até que o valor da aptiddo méaxima supere 0,98. Para um

g nulo, este valor de aptidao ocorre com um comprimento de cerca de 11,2 unidades de

comprimento.
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5 - Testes e resultados obtidos

Quando se trabalha com AG, algumas consideragdes com relagao aos parametros
do algoritmo devem ser feitas. A analise mais detalhada da quantidade de individuos,
taxa de crossover, taxa de mutagdo e da forma de selecao podem levar a resultados

melhores, mais estaveis e com menor tempo de execucao.

Para uma quantidade fixa de geragdes, por exemplo, uma populagdo inicial
composta por 10 individuos sera executada mais rapidamente do que uma com 80
individuos. Porém, a solug@o obtida com 10 individuos pode ndo ser tdo boa quanto a

obtida com os 80 individuos.

Analogamente, uma taxa de mutacdo muito baixa pode ndo produzir a
diversidade necessaria na populagdo para evitar a convergéncia prematura para um
minimo local. Por outro lado, uma taxa muito alta pode comprometer a heranga genética

da populagao.

Para determinar os valores adequados destes pardmetros do AG para a classe de
problemas estudados, foram executados varios testes, com varias combinagdes de
tamanhos da populagdo, taxas de crossover e mutagao, tanto no algoritmo utilizando a
selecdo por roleta quanto na variante utilizando o torneio. O intuito foi o de verificar as
combinagdes que permitem obter maior eficiéncia do algoritmo na solugdo do problema

de trajetdria otima, isto ¢, menor comprimento da trajetoria e menor tempo de execugao.

As rotinas foram implementadas em MATLAB 6.1 e todos os testes foram
realizados em um computador pessoal, com processador ATHLON XP 2000 (1,25
GHz) com 256 MB de memoéria RAM.
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5.1 — Avaliacao do algoritmo

Visando a avaliagdo do algoritmo, foi proposto o ambiente de navegagdo
mostrado na figura 5.1, que tem as seguintes caracteristicas: nove obstaculos; menor
distancia entre o ponto inicial e o ponto final ¢ de 10 metros; e a distdncia minima de

aproximacao entre o robo e os obstaculos ¢ de 0,5 m.
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Figura 5.1 - Ambiente de navegacéo utilizado nos testes.

O objetivo ¢ fazer o algoritmo evoluir até superar o valor de aptiddo maxima de
0,98. Este valor foi escolhido para fazer o algoritmo evoluir até obter uma trajetéria
livre de impactos e bem proxima da menor possivel. Caso a populacdo nao atinja o valor

de aptidao determinado, o algoritmo para ao atingir 1000 geragdes.

O menor tamanho da populacdo foi estabelecido em 10 individuos, sendo
progressivamente aumentado para se verificar a influéncia desse pardmetro na resposta

desejada.
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Foi verificado experimentalmente que, para um tamanho de populag¢do da ordem
de 10 individuos, os resultados obtidos com valores de mutagao de 1%, resultam em
uma rapida estagnagao do algoritmo indicada pela pequena variagdo da aptidao média e
pela estagnacdo da aptiddo maxima logo nas primeiras geragdes, como ¢ mostrado na
Fig. 5.2. O exemplo mostrado nesta figura corresponde a uma populagdo de dez
individuos e uma taxa de mutacdo de 1%. A trajetdria resultante, mostrada na figura 5.3
ficou com um comprimento de 12,10 metros. Portanto, a pouca diversidade da

populacao forga o algoritmo a convergir precocemente para um minimo local.

0.95 | B

0.9 B

0.85H| .

0.8 .

aptidao

0.75

0.7

| — aptidao media
| —— aptidao maxima
0.65 r B

0.6 \ \ \ \ \ \ \ \ \
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

geracoes

Figura 5.2 — Exemplo de convergéncia para minimo local, devido a pequena

populacéo e baixa taxa de mutacao.
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Figura 5.3 — Trajetoria resultante com pequena populacédo e baixa taxa de
mutacao.

Outra caracteristica importante a ser considerada no AG ¢ o uso ou ndo do

elitismo. Foi observado que sem o elitismo, a solucdo final apresentava trajetorias
visivelmente mais longas. Nas figuras 5.4 e 5.5 sdo mostradas, respectivamente, uma

trajetoria e a aptidao correspondente usando a selecdo por roleta sem elitismo.
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Figura 5.4 — Trajetoria resultante de selecdo sem elitismo
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Figura 5.5 — Aptiddo maxima e media resultante de sele¢do sem elitismo.

Assim, foram escolhidos valores da taxa de mutacdo variando em fung¢do do
tamanho da populacdo inicial. A tabela 5.1 mostra a combinacdo dos valores escolhidos

para a realizacdo dos testes.

Tabela 5.1 - Valores empregados no algoritmo para teste com selecdo por roleta.

Quantidade de individuos Taxa de crossover Taxa de mutagao
10%
40%
15%
10%
10, 15, 20,25 ¢ 50 60%
15%
10%
80%
15%
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Os testes foram realizados com a selecdo por roleta e com torneio e ambos com
elitismo. Contudo, cabe ressaltar que como no método de selegdo por torneio tendo em
vista que os genitores selecionados permanecem na populacdo a taxa de crossover ¢
50% e neste caso apenas a taxa de mutagdo ¢ variada. Além disso, o tamanho da
populacido para esse tipo de seleg@o foi escolhido de forma ligeiramente diferente, sendo

sempre par. A tabela 5.2 resume os valores usados.

Tabela 5.2 - Valores empregados no algoritmo para teste com selecdo por torneio.

Quantidade de individuos Taxa de crossover Taxa de mutagao

10%

15%

10%
12, 16, 20, 24,52 ¢ 64 50% ’

15%

10%

15%

Para cada conjunto proposto de parametros, o algoritmo foi executado oito
vezes, permitindo avaliar a estabilidade da solugdao obtida em fungdo da geracdo
aleatdria da populacdo inicial. As tabelas que se seguem apresentam de forma resumida

os valores médios e os melhores valores para cada configuracao e método de selegao.
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Tabela 5.3- Valores obtidos para 10 individuos com selecao por roleta

Quantidade Comprimento (m) Aptidao Geragoes Quantidade de Tempo execugao (s)
d Taxa de | Taxade S
© egmentos
o crossover | mutagao ) ‘ ‘ .
individuos Médio  Melhor Médio Melhor Médio  Melhor Médio Melhor Médio Melhor
0% 10% 10,97 10,15 0,984 0,998 272,12 23 2,88 2 7,54 0,64
0
15% 11,00 10,88 0,984 0,986 79,50 3 2,75 2 2,17 0,25
0 0% 10% 10,56 10,13 0,991 0,998 174,37 10 2,75 2 5,32 0,34
0
15% 10,63 10,05 0,990 0,999 64,25 2 2,75 2 2,12 0,09
200, 10% 10,93 10,02 0,985 0,999 296,25 7 2,50 2 11,62 0,25
0
15% 10,06 10,15 0,990 0,998 59,125 10 2,63 2 1,62 0,36
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Tabela 5.4—- Valores obtidos para 15 individuos com selecao por roleta

Quantidade Comprimento (m) Aptidao Geragoes Quantidade de Tempo execugdo (s)
q Taxa de | Taxade S
e egmentos
Lo crossover | mutagao
individuos Médio Melhor Médio Melhor Médio Melhor Médio Melhor Médio Melhor
0% 10% 11,12 10,57 0,982 0,990 59,75 5 127,62 2 12,04 0,31
0
15% 10,81 10,15 0,988 0,998 21,38 3 2,37 2 0,95 0,20
s 0%, 10% 10,88 10,25 0,986 0,996 31,75 2 2,38 2 1,27 0,14
0
15% 10,85 10,15 0,987 0,998 31 4 2,50 2 1,29 0,30
200, 10% 10,90 10,15 0,986 0,998 17,13 3 2,75 2 0,97 0,20
0
15% 10,48 10,15 0,992 0,998 41,63 4 2,44 2 2,02 0,21
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Tabela 5.5- Valores obtidos para 20 individuos com selecao por roleta

Quantidade Comprimento (m) Aptidao Geragoes Quantidade de Tempo execugdo (s)
q Taxa de | Taxade S
e egmentos
Lo crossover | mutagao
individuos Médio Melhor Médio Melhor Médio Melhor Médio Melhor Médio Melhor
0% 10% 10,36 10,03 0,994 0,999 136,25 2 2,38 2 7,08 0,16
0
15% 10,54 10,02 0,992 0,999 9,25 2 2,38 2 0,691 0,33
20 0%, 10% 10,60 10,06 0,990 0,999 34,25 2 2,75 2 2,41 0,16
0
15% 10,68 10,13 0,989 0,998 14,12 2 2,25 2 0,83 0,16
200, 10% 10,69 10,03 0,989 0,999 29 4 2,75 2 1,72 0,36
0
15% 10,40 10,05 0,994 0,999 10,25 4 2,25 2 0,68 0,27
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Tabela 5.6— Valores obtidos para 25 individuos com selecao por roleta

Quantidade Comprimento (m) Aptidao Geragoes Quantidade de Tempo execugdo (s)
q Taxa de | Taxade S
e egmentos
Lo crossover | mutagao
individuos Médio Melhor Médio Melhor Médio Melhor Médio Melhor Médio Melhor
0% 10% 10,56 10,03 0,991 0,999 42,25 3 2,37 2 2,52 0,39
0
15% 10,55 10,15 0,991 0,998 13,50 2 2,37 2 1,02 0,20
55 0%, 10% 10,80 10,03 0,987 0,999 38,25 3 2,50 2 2,89 0,34
0
15% 10,53 10,05 0,992 0,999 8,75 2 2,63 2 0,83 0,20
200, 10% 10,51 10,03 0,991 0,999 18,75 2 2,5 2 1,58 0,19
0
15% 10,90 10,15 0,986 0,998 7,12 2 2,25 2 0,63 0,17
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Tabela 5.7 - Valores obtidos para 50 individuos com selecdo por roleta

Quantidade Comprimento (m) Aptidao Geragoes Quantidade de Tempo execugdo (s)
q Taxa de | Taxade S
e egmentos
Lo crossover | mutagao
individuos Médio Melhor Médio Melhor Médio Melhor Médio Melhor Médio Melhor
0% 10% 10,44 10,13 0,993 0,998 6,50 4 2,12 2 1,21 0,81
0
15% 10,53 10,13 0,991 0,998 10,50 5 2,13 2 1,83 1,03
50 0%, 10% 10,54 10,03 0,991 0,999 5 2 2,13 2 0,93 0,33
0
15% 10,71 10,15 0,989 0,997 6,25 2 2,37 2 1,19 0,34
200, 10% 10,60 10,02 0,991 0,999 7,62 3 2,37 2 1,48 0,59
0
15% 11,01 10,43 0,984 0,993 6,25 2 2,37 2 1,20 0,33
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Tabela 5.8- Valores obtidos para 12 individuos com sele¢é@o por torneio

Quantidade Comprimento (m) Aptidao Geragoes Quantidade de Tempo execugdo (s)
de Taxa de mutagao Segmentos
individuos Médio Melhor Médio  Melhor Médio Melhor Médio  Melhor Médio  Melhor
. 10% 11,33 10,15 0,979 0,998 383 2 2,5 2 12,55 0,11
15% 10,51 10,03 0,992 0,999 4 3 2,25 2 0,199 0,14
Tabela 5.9- Valores obtidos para 16 individuos com sele¢do por torneio
Quantidade Comprimento (m) Aptidao Geragoes Quantidade de Tempo execugao (s)
de Taxa de mutagao Segmentos
individuos Médio Melhor Médio  Melhor Médio Melhor Médio Melhor Médio Melhor
s 10% 11,88 10,43 0,971 0,993 628 2 2,5 2 21,44 0,13
15% 11,56 10,43 0,975 0,993 502 2 2,38 2 18,25 0,13
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Tabela 5.10- Valores obtidos para 20 individuos com sele¢do por torneio

Quantidade Comprimento (m) Aptidao Geragoes Quantidade de Tempo execugdo (s)
de Taxa de mutagao Segmentos
individuos Médio Melhor Médio  Melhor Médio Melhor Médio  Melhor Médio  Melhor
20 10% 11,7519 10,18 0,973 0,997 630,75 2 2,38 2 28,67 0,16
15% 10,6429 10,05 0,989 0,999 130,87 2 2,25 2 4,39 0,14
Tabela 5.11- Valores obtidos para 24 individuos com selecdo por torneio
Quantidade Comprimento (m) Aptidao Geragoes Quantidade de Tempo execugao (s)
de Taxa de mutagao Segmentos
individuos Médio Melhor Médio  Melhor Médio Melhor Médio Melhor Médio Melhor
" 10% 10,77 10,1312 0,988 0,998 6,88 2 2,5 2 0,46 0,19
15% 10,29 10,06 0,995 0,999 4,13 2 2 2 1,52 0,17
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Tabela 5.12 - Valores obtidos para 52 individuos com selecé@o por torneio

Quantidade Comprimento (m) Aptidao Geragoes Quantidade de Tempo execugdo (s)
de Taxa de mutagao Segmentos
individuos Médio Melhor Médio  Melhor Meédio Melhor Médio  Melhor Médio  Melhor
5 10% 10,72 10,03 0,988 0,999 11,75 3 2,37 2 1,62 0,59
15% 10,57 10,05 0,991 0,999 8,12 3 2,11 2 1,27 0,45
Tabela 5.13 - Valores obtidos para 64 individuos com sele¢do por torneio
Quantidade Comprimento (m) Aptidao Geragoes Quantidade de Tempo execugao (s)
de Taxa de mutagao Segmentos
individuos Médio Melhor Médio  Melhor Médio Melhor Médio Melhor Médio Melhor
o4 10% 10,64 10,02 0,989 0,999 4,37 2 2,25 2 0,83 0,39
15% 10,28 10,05 0,995 0,999 3,87 2 2,12 2 0,79 0,40




5.2 — Discussao dos resultados

A andlise dos resultados permite concluir que em ambas as formas de selegdo, o
tamanho da populacdo tem influencia considerdvel no resultado. Observa-se que o
resultado fica mais estdvel com o aumento do tamanho da populacdo. Foi verificado
experimentalmente que no caso da selecdo por torneio, essa quantidade foi maior do que
na selecdo por roleta. Ainda no caso da selecdo por roleta, maiores valores para a taxa
de crossover resultaram em resultados mais estaveis, sendo que o valor de 60% foi o de
melhor resultado. O melhor valor obtido para a taxa de mutagdo foi 10% para a sele¢ao

or roleta e 15% para a seleg@o por torneio.
p p p

Por fim verifica-se, como previsto, que, a quantidade de segmentos da trajetoria
reduz-se ao longo da evolugdo. Para o cendrio testado a quantidade média foi de 2,3
segmentos, o que reduz a quantidade de manobras do robd facilitando desta forma a

navegacao.

Os melhores valores de taxa de crossover e mutacdao obtidos a partir dos testes
realizados, foram utilizados na solucdo de alguns exemplos com tamanho da populagdo
fixado em 50 individuos, quando a sele¢do foi feita por roleta, e 64 quando foi feito

selecdo por torneio.

A seguir sdo apresentados os resultados para sele¢@o por roleta com elitismo
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Comprimento ) Tempo de Total de | Valor da
Ponto de guinada

do percurso (m) processamento (s) | geragcdes | aptidao

10,24 (5,40 , 21,38) 1,59 6 0,996
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Comprimento

do percurso (m)

Ponto de guinada

Tempo de Total de
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Comprimento

do percurso (m)

Ponto de guinada

Tempo de

processamento (s)

Total de

geracgoes

Valor da
aptidao

10,20

(0,96, 22,69)
(4,59, 20,40)
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A seguir ¢ apresentado o resultado obtido com selecdo por torneio e com

elitismo.
Comprimento ] Tempo de Total de | Valor da
Ponto de guinada .
do percurso (m) processamento (s) | geragdes | aptidao
10,52 (2,12, 22,88) 0,67 3 0,991
(6,23 ,20,83)
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Comprimento

do percurso (m)

Ponto de guinada

Tempo de Total de

processamento (s) | geragdes

Valor da
aptidao
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Comprimento

do percurso (m)

Ponto de guinada

Tempo de

processamento (s)

Total de

geragoes

Valor da
aptidao

10,20

(0,96 , 22,70)
(4,60 , 20,40)
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5.3 — Aplicacao do algoritmo proposto

Para demonstrar a potencialidade do algoritmo proposto, ¢ feita uma comparagao
entre o resultado obtido no artigo de Marquez et al [14] e com o algoritmo proposto em

por Sung-Keun Kim et al [32].

O primeiro artigo foi escolhido para a comparacdo de resultados devido a sua

similaridade com o ambiente proposto nesta dissertagao.

Conforme foi discutido no Capitulo 3 os autores propdem a geracdo de
waypoints, a partir de um Diagrama de Voronoi, que serdo utilizados pelo robo para a
navegagao por campos potenciais. Cada um dos waypoints gerados tera seu potencial

atrativo calculado, sendo considerado como um destino local.

Um AG ¢ usado para otimizar um total de dez variaveis relacionadas aos campos
potenciais gerados pelos waypoints, obstaculos e destino. Os waypoints e o destino

serdo representados por campos de atragdo e os obstaculos serdo campos repulsivos.

Na formulagdo do algoritmo, diversos waypoints sdo considerados, mas durante
sua execuc¢ado, sao abandonados, ndo sendo usados efetivamente para a navegacao. Com
isto, ¢ consumido tempo durante o calculo do campo potencial de waypoints que néo
sdo utilizados efetivamente. Outro ponto a ser comentado ¢ que dentre os parametros
dos campos potenciais evoluidos no AG existe um que representa a distdncia minima
entre o robd e o waypoint para a qual o waypoint pode ser desconsiderado, isso também

implica em custo computacional desnecessario.

Em seu artigo os autores usaram um simulador virtual de robd (VirBot), que
simula um tipo especifico de rob6 (Khepera) navegando em ambientes criados por eles.

Um ambiente ¢ apresentado e suas dimensdes sdo apresentadas. A area de navegacdo
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possui 1,20 x 0,90m. Como o didmetro do robd também ¢ conhecido (55 mm) foi
possivel, a partir dessas informacdes, reproduzir em escala, no MATLAB, o ambiente

apresentado.

‘.'OH ‘._.x

Figura 5.6 - O ambiente de navegacéo do artigo.

A figura 5.6 mostra o ambiente de navegacao do robd, com a posi¢ao inicial do
robd no canto superior esquerdo, sendo o destino o ponto “x” no canto inferior direito.
Os obstaculos sdo representados pelos pontos maiores € os waypoints pelos menores. A

medida que o robo se desloca, alguns waypoints sdo apagados.

Figura 5.7 — O ambiente real de navegacéo. O robd esté assinalado em vermelho.

Para a simulagdo dessa comparagdo, o AG empregado tem as seguintes

caracteristicas:
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Total de individuos: 50

Tempo de execugdo: 0,2500s

Comprimento da trajetoria com AG: 1,29 m

Comprimento estimado do percurso escolhido no artigo: 1,34
Ponto de guinada (0,60, 0,71) (0,77, 0,61)

Sele¢do por roleta

Figura 5.8 — Comparacao dos resultados. A linha em vermelho é a trajetoria
determinada pelo AG proposto.

Percebe-se que a trajetéria obtida com o algoritmo proposto nesta dissertacao,
passa por uma area com menor densidade de obstaculos, realizando menos manobras. A
navegacdo do robd pode ocorrer pelo método de campos potenciais, nos mesmos
moldes propostos pelos autores do artigo, incluindo a otimizacao por AG. A diferenca, e
maior vantagem da soluc¢do proposta, ¢ a de reduzir o nimero de campos potenciais de
waypoints que seria necessario calcular a apenas dois. Como vantagem adicional, o
numero de variaveis incluidas no AG de otimiza¢do dos campos potenciais também ¢

reduzido.
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O algoritmo proposto também pode ser empregado para resolver o problema
apresentado por Sung-Keun Kim et al. [32]. Neste trabalho, os autores desenvolvem um
método para o planejamento do caminho de robds que circulam em construgdes, onde
existem obstaculos fixos, geralmente materiais de constru¢do ou escombros, cuja
localizagdo ¢ conhecida. O robd ¢ assumido como sendo um ponto e usa o GPS para
calcular a direcdo de movimento e a sua distancia para o destino. O algoritmo proposto

pelos autores, SensBug, que realiza as seguintes agdes no robd:
- percorra a linha principal até atingir um obstaculo ou o ponto de chegada;

- ao se aproximar de um obsticulo, determine os pontos intermediarios

necessario para se obter o ponto para o qual o obstaculo sera superado;
- contorne o obstaculo;
- se possivel retome o caminho principal, sendo refaca o procedimento.

A figura 5.9 mostra o ambiente proposto pelos autores para navegacao do robd.

SO; :Obstaculos estacionarios
S: ponto de partida
T: ponto de chegada

Figura 5.9 — Ambiente proposto com obstaculos estacionarios
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O método proposto pelos autores planeja a trajetoria, mas sem garantias de que

sera o caminho o6timo.

Os autores ndo apresentam resultados de simulagdes ou de implementagdo do
algoritmo em robds. Mas o problema apresentado possui similaridade com o proposto
nesta dissertacdo, o que permite assumir que ele pode ser resolvido com o AG proposto,

com a vantagem de se obter uma trajetoria 6tima.
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6 - Conclusao e trabalhos futuros

Esta dissertagcdo apresentou o problema de planejamento do caminho de um robd
moével como sendo um problema de otimizacdo. Foram propostos uma formulagdo ¢ um
método para a solugdo do problema de determinacdo da trajetoria Otima utilizando

Algoritmos Genéticos.

O algoritmo consiste em fazer evoluir uma populagdo inicial de individuos,
gerada aleatoriamente, que representa possiveis caminhos para o robo. A idéia ¢
determinar as coordenadas no ambiente de deslocamento do robd que sirvam de pontos
de guinada (waypoints) na trajetoria, permitindo que ele possa se deslocar usando o

processo de dead reckoning por hodometria ou por meios inerciais.

Para avaliar o algoritmo foram utilizadas duas formas de sele¢do dos individuos,
a roleta e o torneio. Foi verificado que, para o problema estudado, a selecio por torneio
necessitou de um tamanho de populagdo maior do que o da roleta para apresentar um
resultado mais estavel. Contudo, apds a estabilizacdo, os valores apresentados pela
selecdo por torneio foram melhores do que os obtidos por roleta, resultando em

trajetorias médias e tempo médio de processamento menores.

Os resultados obtidos mostram que o algoritmo ¢ adequado para determinar a
trajetéria minima em um planejamento global, onde os obstaculos existentes sdo

estaticos e com posi¢ao previamente conhecida.

O algoritmo ndo foi empregado em um robd real, mas para demonstrar a sua
potencialidade foi realizada uma comparagdo com o resultado obtido em [14]. Foi
mostrado que, uma vez que o ambiente de navegacao ¢ conhecido e seus obstaculos tém

sua posicdo determinada, ndo € necessario calcular uma série de pontos usando o
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diagrama de Voronoi, para se conhecer os pontos de guinada que auxiliam a navegagao.
O algoritmo proposto planejou uma trajetoria que pode ser cumprida usando o mesmo
método de navegacdo desenvolvido em [14], usando apenas dois waypoints, reduzindo

com isto o custo computacional.

Nesta dissertacdo ¢ apresentada ainda a possibilidade de uso do algoritmo como
alternativa ao proposto em [32] para a realizacdo do planejamento do caminho de um
robd empregado em areas de construcdo ou em areas de desabamentos. Os cenarios
propostos pelos autores do artigo guardam grande similaridade com os estudados neste
trabalho porém o método de planejamento apresentado no artigo nao garante o menor

caminho.

Por fim, conclui-se com esta dissertagdo que o uso do AG para a solugao
problema de planejamento do caminho em ambientes onde os obstaculos sdo estaticos,
resulta em um procedimento de simples implementacdo, sem a necessidade de se obter
os pontos de um diagrama de Voronoi ou de se determinar um grafo, cuja complexidade

aumenta com a quantidade de vértices.
A seguir sdo apresentadas sugestdes para trabalhos futuros:

1 — Acrescentar na formula¢ao do algoritmo a dinamica do robd, levando em

consideragdo para o planejamento do caminho, a sua velocidade de deslocamento.
2 — Formular o algoritmo para a situacao na qual o robo se desloca no espaco; e

3 — Aproveitar o algoritmo apresentado, para a realizagdo de roteamento de

placas de circuito impresso.
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APENDICE

Neste apéndice sdo apresentadas as rotinas, escritas em MATLAB, utilizadas

para a realizacdo dos testes.

%Programa para identificar o caminho minimo V2.2
%versao com selecao por roleta e com elitismo

%

%ALEXANDRE DE VASCONCELOS SICILIANO
%05/06/2006

clear all;
clc;

clear fun;
clf;

%
%ponto inicial e final, posicao dos obstaculos
%
ptoinicial=[0,25];

ptofinal=[7,18];
phi=abs(atan((ptofinal(1,2)-ptoinicial(1,2))/(ptofinal(1,1)-ptoinicial(1,1))));
vetor obst=[6 24;5 19;2 18;4 21;3 20;4 23;7 24;1 18;6 24;3 25];

[gtd obst,col]=size(vetor obst);
raio_busca=10;

Rmax=10;

rmin=2;

%

%populacao inicial

%

qtd_ind=50; %quantidade de individuos na populacao
qtd_bit=4; %quantidade de bits por gene
pop_inicial=zeros(qtd_ind,80);

for indidx=1:qtd_ind
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qtd_seg(indidx)=round((rand(1)*9)+1);
pop_inicial(indidx,1:(qtd_seg(indidx)*qtd bit*2))=randint(1,(qtd_seg(indidx)*qtd bit*
2));
end
populacao=pop _inicial;
geracao=1;
fit max=0;
melhor fit=0;
tic

%

%inicio da rotina principal
%
while fit max<0.98

if geracao==1000
break

end

for ind=1:qtd_ind
qtd_gene ind(ind)=qtd_seg(ind)*2;
novo_x=ptoinicial(1,1);
novo_y=ptoinicial(1,2);
q(ind)=0;
for seg=1:qtd_seg(ind)
rho(ind,seg)=abs(rmin+(((Rmax-rmin)/2"4)*bi2de(populacao(ind,(2*seg-
2)*4+1:(2*seg-2)*4+4),'left-msb")));
teta(ind,seg)= ((pi/2)-phi)-((pi/2"4)*bi2de(populacao(ind,(2*seg-2)*4+5:(2*seg-
2)*4+8),'left-msb"));
novox(ind,seg)=ptoinicial(1,1)+(rho(ind,seg)*cos(teta(ind,seg)));
novoy(ind,seg)=ptoinicial(1,2)+(rho(ind,seg)*sin(teta(ind,seg)));

end

%calculo do comprimento do individuo

matriz_wp=[ptoinicial;novox(ind,1:qtd_seg(ind))'
novoy(ind,1:qtd seg(ind))';ptofinal];

comprimento_tot(ind)=compr(matriz_wp);
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%

Y%rotina para verificar se o caminho gerado impacta ou passa prx a um obstaculo

%
for segm=1:qtd_seg(ind)+1
if matriz_wp(segm+1,1)== matriz_wp(segm,1)
a(ind,segm)=0;
b(ind,segm)=matriz_wp(segm,1);
else
a(ind,segm)=(matriz_wp(segm+1,2)-
matriz_wp(segm,2))/(matriz_wp(segm+1,1)-matriz_ wp(segm,1));
b(ind,segm)=((matriz_wp(segm,2)*matriz_wp(segm+1,1))-
(matriz_wp(segm+1,2)*matriz_wp(segm,1)))/(matriz_wp(segm+1,1)-matriz_wp(segm,1));

end

for obst=1:qtd_obst

if matriz_wp(segm,1)<matriz_wp(segm+1,1)
infx=matriz_wp(segm,1)-1;
supx=matriz_wp(segm+1,1)+1;

else
infx=matriz_wp(segm+1,1)-1;
supx=matriz_wp(segm,1)+1;

end

if matriz_ wp(segm,2)<matriz_wp(segm+1,2)
infy=matriz_wp(segm,2)-1;
supy=matriz_wp(segm-+1,2)+1;

else
infy=matriz_wp(segm+1,2)-1;
supy=matriz_wp(segm,2)+1;

end

if vetor obst(obst,1)>=infx & vetor_obst(obst,1)<=supx &

vetor_obst(obst,2)>=infy & vetor obst(obst,2)<=supy
dist_reta(ind,segm,obst)=abs(((-
a(ind,segm)*vetor_obst(obst,1))+(vetor obst(obst,2))-b(ind,segm))/(sqrt((a(ind,segm)”2)+1)));
if dist_reta(ind,segm,obst)<=0.5
q(ind)=q(ind)+1;
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end
end
end%loop obst

end %loop segm

%

%determinando aptidao do individuo

%
WI1=0.8;%peso
Wq=4;
obtido(ind)=(Wq*q(ind)/30)+ (WI*((comprimento_tot(ind)-10)/50));
fk(ind)=1/(obtido(ind)+1);

end%loop individuo

fit_medio(geracao)=mean(fk);

[Fkord(geracao,:),lind(geracao,:)]=sort(tk);

if melhor_fit<=Fkord(geracao,qtd_ind)
melhor fit=Fkord(geracao,qtd_ind);

melhor caminho=[ptoinicial;novox(lind(geracao,qtd ind),1:qtd_seg(lind(geracao,qtd ind)))'
novoy(lind(geracao,qtd ind),1:qtd seg(lind(geracao,qtd ind)))';ptofinal];
melhor ind=populacao(lind(geracao,qtd ind),:);
qtd_seg melhor ind=qtd seg(lind(geracao,qtd ind));
end

fit max(geracao)=melhor fit;

%

%obtendo os setores da roleta

%

[num_ind,col]=size(populacao);

acc_set=0;

for set=1:num_ind
acc_set=acc_set+fk(set);

setor(set)=acc_set/fit medio(geracao);
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end

%

%usando a funcao roleta para selecionar os melhores individuos

%

[best pop,best qtd seg]=roletaT(setor,fk,populacao,qtd seg);

%

%embaralhando a populacao de melhores individuos

%

[pop_shuffle,qtd seg shuffle]=shuffleT(best pop,best qtd seg);

%

%

%usando a funcao crossover para realizar o crossover e a mutacao

[nova pop,nova_qtd seg]=crossoverT(pop_shuffle,qtd seg shuffle,60,10);
populacao=nova_pop;
qtd_seg=nova qtd_seg;
populacao(1,:)=melhor_ind;
qtd_seg(1)=qtd_seg melhor ind;
geracao=geracao+1;
end%geracoes

toc

%

%apresentacao dos resultados

%

comprimento=compr(melhor caminho)

melhor fit

geracao

melhor_caminho

hold on

for obsta=1:qtd_obst

auxo=1;

Xoc=vetor_obst(obsta,1);

Yoc=vetor_obst(obsta,2);

for alfao=0:0.1*pi:2*pi;
xo(auxo)=Xoc+0.5*sin(alfao);

yo(auxo)=Yoc+0.5*cos(alfao);
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auxo=auxotl;

end

plot(xo,y0,'k-.");

end

Xc=ptoinicial(1,1);

Yc=ptoinicial(1,2);

aux=1;

for alfa=0:0.1*pi:2*pi;
x(aux)=Xc+raio_busca*sin(alfa);
y(aux)=Yc+raio_busca*cos(alfa);
aux=aux+l1;

end

axis([-2 12 15 28]);

%axis(‘equal');

plot (x,y,'k:");

plot(vetor obst(:,1),vetor obst(:,2),'ko");
plot(ptofinal(1,1),ptofinal(1,2),'rp");
plot(ptoinicial(1,1),ptoinicial(1,2),'b"");
line(melhor_caminho(:,1),melhor_caminho(:,2))
xlabel('x (m)");

ylabel('y (m)");

hold off

figure(2);

g=[1:geracao-1];

plot(g,fit medio,'k-.",g,fit max,'’k-");
xlabel('geracoes');

ylabel('aptidao');

legend('aptidao media','aptidao maxima');
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%Programa para identificar o caminho minimo V2.3
%versao com selecao por torneio e com elitismo

%

%ALEXANDRE DE VASCONCELOS SICILIANO
%05/06/2006

clear all;

clc;

clear function;
clf;

%

%ponto inicial e final, posicao dos obstaculos

%

ptoinicial=[0,25];

ptofinal=[7,18];
phi=abs(atan((ptofinal(1,2)-ptoinicial(1,2))/(ptofinal(1,1)-ptoinicial(1,1))));
vetor_obst=[6 24;5 19;2 18;4 21;3 20;4 23,7 24;1 18;6 24;3 25];
[qtd_obst,col]=size(vetor obst);

raio_busca=10;

Rmax=10;

rmin=2;

%

%populacao inicial

%

qtd_ind=64; %quantidade de individuos na populacao

qtd_bit=4; %quantidade de bits por gene

pop_inicial=zeros(qtd ind,80);

for indidx=1:qtd_ind
qtd_seg(indidx)=round((rand(1)*9)+1);

pop_inicial(indidx,1:(qtd_seg(indidx)*qtd bit*2))=randint(1,(qtd_seg(indidx)*qtd bit*

2));

end

populacao=pop_inicial;

geracao=1;

fit_max=0;

melhor_fit=0;
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tic

%

%inicio da rotina principal
%
while fit max<0.98

if geracao==1000
break

end

for ind=1:qtd_ind
qtd_gene_ind(ind)=qtd_seg(ind)*2;
novo_x=ptoinicial(1,1);
novo_y=ptoinicial(1,2);
q(ind)=0;
for seg=1:qtd_seg(ind)
rho(ind,seg)=abs(rmin+(((Rmax-rmin)/2"4)*bi2de(populacao(ind,(2*seg-
2)*4+1:(2*seg-2)*4+4),'left-msb')));
teta(ind,seg)= ((pi/2)-phi)-((pi/2"4)*bi2de(populacao(ind,(2*seg-2)*4+5:(2*seg-
2)*4+8),'left-msb'"));
novox(ind,seg)=ptoinicial(1,1)+(rho(ind,seg)*cos(teta(ind,seg)));
novoy(ind,seg)=ptoinicial(1,2)+(rho(ind,seg)*sin(teta(ind,seg)));

end

%calculo do comprimento do individuo

matriz_ wp=[ptoinicial;novox(ind,1:qtd_seg(ind))'
novoy(ind,1:qtd_seg(ind))';ptofinal];

comprimento_tot(ind)=compr(matriz_wp);

%

%rotina para verificar se o caminho gerado impacta ou passa prx a um obstaculo

%

for segm=1:qtd_seg(ind)+1
if matriz_wp(segm+1,1)== matriz_wp(segm,1)
a(ind,segm)=0;
b(ind,segm)=matriz_wp(segm,1);

else
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a(ind,segm)=(matriz_wp(segm+1,2)-
matriz_wp(segm,2))/(matriz_wp(segm+1,1)-matriz_wp(segm,1));

b(ind,segm)=((matriz_wp(segm,2)*matriz_wp(segm+1,1))-
(matriz_wp(segm+1,2)*matriz_wp(segm,1)))/(matriz_wp(segm+1,1)-matriz_wp(segm,1));

end

for obst=1:qtd obst

if matriz_wp(segm,1)<matriz_wp(segm+1,1)
infx=matriz_wp(segm,1)-1;
supx=matriz_wp(segm+1,1)+1;

else
infx=matriz_wp(segm+1,1)-1;
supx=matriz_wp(segm,1)+1;

end

if matriz_wp(segm,2)<matriz_wp(segm+1,2)
infy=matriz_wp(segm,2)-1;
supy=matriz_wp(segm+1,2)+1;

else
infy=matriz_wp(segm+1,2)-1;
supy=matriz_wp(segm,2)+1;

end

if vetor obst(obst,1)>=infx & vetor_ obst(obst,1)<=supx &

vetor obst(obst,2)>=infy & vetor obst(obst,2)<=supy
dist_reta(ind,segm,obst)=abs(((-
a(ind,segm)*vetor obst(obst,1))+(vetor obst(obst,2))-b(ind,segm))/(sqrt((a(ind,segm)”2)+1)));
if dist_reta(ind,segm,obst)<=0.5
q(ind)=q(ind)+1;

end

end

end%loop obst

end %loop segm

%

%determinando aptidao do individuo

%
W=0.8;%peso
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obtido(ind)=(4*q(ind)/30)+ (W*((comprimento_tot(ind)-10)/50));
fk(ind)=1/(obtido(ind)+1);

end%loop individuo

fit medio(geracao)=mean(fk);

[Fkord(geracao,:),lind(geracao,:)]=sort(fk);

if melhor_fit<=Fkord(geracao,qtd_ind)
melhor_fit=Fkord(geracao,qtd ind);

melhor _caminho=[ptoinicial;novox(lind(geracao,qtd ind),1:qtd_seg(lind(geracao,qtd ind)))'

novoy(lind(geracao,qtd ind),1:qtd_seg(lind(geracao,qtd ind)))';ptofinal];

%

melhor ind=populacao(lind(geracao,qtd_ind),:);
qtd_seg_melhor_ind=qtd_seg(lind(geracao,qtd_ind));
end

fit_max(geracao)=melhor _fit;

%

%inicio da rotina do torneio

for ap=1:qtd_ind
pop_ord(ap,:)=populacao(lind(geracao,ap),:);
qtd_seg ord(ap)=qtd_seg(lind(geracao,ap));

end

rank pop=flipud(pop_ord);

rank qtd_seg=fliplr(qtd_seg_ord);

for pair=1:qtd_ind/2
torn(pair,:)=[round(((qtd_ind/2)*rand(1))+1) round(((qtd_ind/2)*rand(1))+1)];
end
%matriz de pais que reproduzirao (parents)
for sel=1:qtd_ind/2
if torn(sel, 1 )<=torn(sel,2) % VRF qual dos 2 competidores tem a maior aptidao
parents(sel,:)=rank pop(torn(sel,1),:);
parqtd_seg(sel)=rank qtd seg(torn(sel,1));
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%

else
parents(sel,:)=rank pop(torn(sel,2),:);
parqtd_seg(sel)=rank qtd seg(torn(sel,2));

end

end

%

Y%realizando o cruzamento dos competidores (pais) vencedores

nova_pop=zeros(qtd_ind,80);
nova_pop(l:qtd_ind/2,:)=parents(1:qtd_ind/2,:);
nova_qtd seg(l:qtd _ind/2)=parqtd seg(1:qtd ind/2);
ptocorte=(parqtd_seg.*8)-1;
for lin=1:2:qtd_ind/2
if ptocorte(lin)<=ptocorte(lin+1)
corte=round(((ptocorte(lin)-1)*rand(1))+1);
else
corte=round(((ptocorte(lin+1)-1)*rand(1))+1);
end
nova_pop(lin+(qtd_ind/2),1:corte)=parents(lin, 1:corte);
nova_pop(lin+(qtd_ind/2),corte+1:80)=parents(lin+1,corte+1:80);
nova_pop(lin+1+(qtd_ind/2),1:corte)=parents(lin+1,1:corte);
nova_pop(lin+1+(qtd_ind/2),corte+1:80)=parents(lin,corte+1:80);
nova qtd seg(lin+(qtd ind/2))=parqtd seg(lin);
nova qtd seg(lin+1+(qtd_ind/2))=parqtd seg(lin+1);
end
populacao=nova_pop;

qtd_seg=nova qtd_seg;

%

% rotina de mutacao

%

tx_mut=15;
qtd mut=round((tx_mut*qtd ind)/100);

max_mut=qtd_ind-qtd mut;
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inicio_mut=round((((max_mut)-1)*rand(1))+1);

for mut = inicio_mut:inicio_mut+qtd mut-1
mutcorte=(qtd_seg(mut)*8)-1;
mutacao=round(((mutcorte-1)*rand(1))+1);
if populacao(mut,mutacao)==1
populacao(mut,mutacao)=0;
else
populacao(mut,mutacao)=1;
end
end%mut
populacao(1,:)=melhor_ind;
qtd_seg(1)=qtd_seg_melhor ind;
geracao=geracao+1;
end%geracoes

toc

%

%apresentacao dos resultados

%

comprimento=compr(melhor_caminho)
melhor_fit
geracao

melhor caminho

hold on

for obsta=1:qtd_obst

auxo=1;

Xoc=vetor_obst(obsta,1);

Yoc=vetor_obst(obsta,2);

for alfao=0:0.1*pi:2*pi;
xo(auxo)=Xoc+0.5*sin(alfao);
yo(auxo)=Yoc+0.5*cos(alfao);
auxo=auxo+tl1;

end

plot(xo,yo0,'k-.");

end
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Xc=ptoinicial(1,1);

Y c=ptoinicial(1,2);

aux=1;

for alfa=0:0.1*pi:2*pi;
x(aux)=Xc+raio busca*sin(alfa);
y(aux)=Yc+raio busca*cos(alfa);
aux=aux+l1;

end

axis([-2 12 15 28));

%axis(‘equal');

plot (x,y,'k:");
plot(vetor_obst(:,1),vetor_obst(:,2),'ko");
plot(ptofinal(1,1),ptofinal(1,2),'rp");
plot(ptoinicial(1,1),ptoinicial(1,2),b");
line(melhor caminho(:,1),melhor caminho(:,2))
xlabel('x (m)");

ylabel('y (m)');

hold off

figure(2);

g=[1:geracao-1];

plot(g,fit_ medio,'k-.",g,fit max,'k-");
xlabel('geracoes");

ylabel(‘aptidao');

legend(‘aptidao media','aptidao maxima');
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