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Abstract. This paper describes an approach of genetic algorithms for the path
planning of mobile robots in static and dynamic environments. With the
software Netlogo, used in simulations of multi-agent applications, we
developed a seminal model for the given problem. The model, which contains
a robot and scenaries with or without obstacles, is responsible for determining
the best path used by a robot to achieve the objective state in a shorter number
of steps, avoiding collisions. Additionally, a performance evaluation of this
model in comparison with A* algorithm is presented.

Resumo. Este artigo descreve uma abordagem de algoritmos genéticos para o
planejamento de rotas de robos moveis em ambientes estaticos e dindmicos.
Através do software Netlogo, usado em simulagoes de ambientes multiagentes,
foi desenvolvido um modelo seminal para o problema em questdo. O modelo,
composto por um robo e cendrios sem ou com obstdaculos fixos e moveis, é
responsavel por determinar a melhor rota para alcang¢ar o estado objetivo no
menor numero de passos, evitando colisoes com os obstaculos. Além disso,
uma avaliagdo de desempenho deste modelo em comparagdo ao algoritmo A*
¢é apresentada.

1. Introducéo

O problema de planejamento de rotas de rob6s mdveis consiste em determinar uma rota
para um robd, em um ambiente estatico e/ou dindmico, capaz de leva-lo do estado
inicial ao estado objetivo através do melhor caminho, ou seja, 0 caminho mais curto,
evitando possiveis colisdes com obstaculos. Este problema ja possui diversas
abordagens sugeridas por diferentes pesquisadores, dentre as quais se pode citar a Dead-
reckoning. No entanto, este e outros métodos apresentam ineficiéncias motivadas pelo
acumulo de erros (TU, 2003).

A abordagem de algoritmos genéticos surgiu como uma importante alternativa
em diversos trabalhos recentes relacionados ao problema do planejamento de rotas de
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robds. Além da extensa possibilidade de variacdes, configuraces e modificacdes, a
abordagem de algoritmos genéticos possibilita ainda a agregacao de outras técnicas que
complementem e/ou aprimorem os resultados obtidos. Um Algoritmo Genético (AG) é
uma variante de busca em feixe estocastica, na qual os estados sucessores sdo gerados
pela combinacéo de dois estados pais, em vez de serem gerados pela modificacdo de um
Unico estado (RUSSEL e NORVIG, 2003).

Os AG’s foram inventados por John Holland nos anos 60, cujo principal objetivo
ndo foi desenvolver algoritmos para solucionar problemas especificos, mas dedicar-se
ao estudo formal do fenbmeno de evolugdo, como ocorre na natureza, e desenvolver
maneiras de importa-lo aos sistemas de computacdo (AGUIAR, 1998). Neste modelo,
tem-se inicialmente um conjunto de estados (individuos) gerados aleatoriamente
intitulado de populacdo. Cada individuo é representado por um Unico cromossomo,
contendo a codificacdo (genotipo) de um candidato a solucdo de um determinado
problema (CONCILIO, 2000).

Em (SADATI e TAHERI, 2002), a abordagem de algoritmos genéticos foi
combinada com o uso das Redes Neurais de Hopfield para evitar a colisdo com
obstaculos no processo de crossover entre dois caminhos distintos. Através do uso deste
tipo de rede neural, existe a possibilidade de adicionar novos nodos na rota do robd,
gerando desvios ao longo do trajeto e, evitando assim, a colisdo com obstaculos. Ja em
(LEI, WANG e WU, 2006), o campo de potencial numérico foi agregado aos algoritmos
genéticos, sendo levado em consideracdo o feedback da posic¢éo e dos movimentos dos
obstaculos para evitar colisdes através de replanejamento da rota.

Além da agregacdo de novas técnicas ao uso de algoritmos genéticos na
resolucdo do problema de planejamento de rotas, também sdo realizadas mudancas nas
caracteristicas tradicionais do modelo dos AG’s. Este é o caso do trabalho de (LI,
TONG, XIE e ZHANG, 2006), onde um algoritmo genético hibrido é proposto com a
finalidade de evitar uma convergéncia prematura no modelo. Para tal, uma estratégia de
controle fuzzy é empregada para o ajuste das probabilidades de crossover e mutacao,
tornando o modelo autoadaptativo.

Conhecimentos adicionais sobre o problema em questdo também podem ser
empregados no modelo de algoritmos genéticos. No trabalho de (HU e YANG, 2004), o
conhecimento do dominio foi incorporado em operadores especializados, combinados
com técnicas de busca local. Neste modelo, foram desenvolvidos alguns operadores
dedicados especialmente ao refinamento das solucgdes, onde se podem ajustar linhas
entre dois pontos que atravessam um obstaculo, um ponto que esteja localizado
justamente sobre um obstaculo ou até mesmo o posicionamento dos nodos.

Através dos trabalhos pesquisados e analisados, percebe-se 0 uso das mais
variadas técnicas em conjunto com os algoritmos genéticos. A propria abordagem dos
algoritmos genéticos muda drasticamente conforme a proposta de trabalho
desenvolvida, variando na modelagem do ambiente, operadores utilizados, composi¢éo
dos cromossomos, etc. A proposta deste trabalho é fazer uso de uma abordagem de
algoritmos genéticos para o problema do planejamento de rotas de rob6s moveis
utilizando um ambiente de desenvolvimento multiagente.
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Este trabalho estd organizado como descrito a seguir. Na Secdo 2, apresenta-se 0
modelo de planejamento de rotas de robds, bem como a descri¢do detalhada da interface
e das funcionalidades do mesmo. Na Secdo 3, descrevem-se os testes de desempenho
comparativos realizados entre 0 A* e 0 AG, alem dos resultados obtidos através das
simulacdes. Por fim, a Secdo 4 conclui o trabalho e sinaliza a realizacdo de trabalhos
futuros.

2. O Modelo de Planejamento de Rotas de Robds

A abordagem de algoritmos genéticos € uma técnica robusta e flexivel, com eficiéncia
comprovada na resolucdo de diversos tipos de problemas. Através do uso de AG,
pretende-se desenvolver simulacBes em diversos tipos de ambientes estaticos e
dindmicos, visando analisar a capacidade de evitar colises e de determinar a escolha da
melhor rota.

A plataforma de desenvolvimento adotada foi o software Netlogo, um ambiente
de desenvolvimento de modelos multiagentes, baseado na linguagem Logo, amplamente
utilizado por estudantes, professores e pesquisadores (WILENSKY, 2011). Neste caso,
fez-se uso dos agentes para a representacdo do robd e dos obstaculos, visto que o
software possibilita, entre outras opg¢des, a movimentagdo e interacdo entre os agentes,
bem como a modelagem de um AG.

O modelo € composto por um robd, alguns obstaculos fixos e obstaculos mdveis
— a quantidade de obstaculos méveis pode ser alterada através da interface do aplicativo.
Inicialmente, o rob0d projeta a melhor rota, baseando-se em um ambiente estatico. Ao
concluir o processo, 0 robé comeca a realizar a sua rota, a0 mesmo tempo em que 0s
obstaculos comecam a se movimentar, caracterizando um ambiente dindmico. Ao
encontrar um obstaculo pelo caminho, o robd recalcula a rota, redirecionando seu
caminho para evitar as colisdes. Ao atingir o estado objetivo, o robd para e o
procedimento conclui-se.

2.1. O Fluxo da Simulacgéao

Inicialmente, ao configurar o ambiente, é gerada uma populacdo inicial aleatéria de
individuos, onde cada um destes individuos é composto por um cromossomo que
constitui uma determinada rota. Todos os individuos que compdem a populacdo sdo
possiveis candidatos a solugdo do problema proposto.

Neste instante, no entanto, encontram-se no modelo apenas solugdes geradas
aleatoriamente sem nenhum critério de escolha. Encontram-se ainda no modelo
obstaculos estaticos e moveis que poderdo interferir na rota determinada para o robé.
Este é o cenério inicial configurado a partir do botdo SETUP da interface. Ao iniciar a
simulacdo, através do botdo GO, € dado inicio aos processos que constituem um
algoritmo genético, que basicamente sdo a reproducdo e a mutacdo, além da
especificacdo da funcéo de avaliacdo de cada novo individuo gerado. Os processos que
constituem o algoritmo genético sdo executados por um determinado nimero de vezes,
intitulado de geracdes ou épocas. Ao termino da execucdo destes procedimentos, 0
melhor individuo, ou seja, a melhor solucéo para o problema é retornada.
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Em ambiente estatico, onde os obstaculos estdo imoveis, estes procedimentos
seriam suficientes. Porém, o problema consiste em um ambiente estatico e dindmico,
onde os obstaculos podem se movimentar livremente pelo ambiente, afetando
diretamente a rota do rob6. Desta forma, foram implementados procedimentos de
deteccdo de obstaculos para evitar colisdes do robd com os obstaculos. Portanto, a
determinacdo da melhor rota para o robd, com ponto de partida e de chegada definidos,
em um ambiente estatico e dinamico, consiste na busca pela rota mais breve e sem
colisGes, contendo ainda, a capacidade de identificacdo de obstaculos presentes no
caminho e de recalculo da rota para alcancar o estado objetivo.

2.2. A Caracterizacdo da Ferramenta

O ambiente de desenvolvimento do Netlogo é composto por trés abas principais:
interface, information e procedures. Na aba interface, pode-se controlar, executar e
visualizar todas as acdes do modelo. Por sua vez, na aba information, sdo acrescentadas
todas as informacdes e caracteristicas do modelo, bem como a explicacdo de seu
funcionamento. E por fim, na aba procedures, tém-se todas as funcdes do modelo
programadas na linguagem Logo. Nas secdes que seguem, serdo descritos os elementos
que compdem a interface e as funcdes relacionadas a estes elementos implementadas na
aba procedures. A explicacdo adotada na aba information dar-se-a ao longo do texto.

2.3. A Interface

Na aba interface do Netlogo, adicionaram-se diversos elementos e botdes para a
configuracdo, a execucdo e o controle da simulacdo do problema de planejamento de
rota para robds moveis, conforme apresenta a Figura 1.

Os botbes SETUP e GO séo os responsaveis pela configuragdo e execucdo do
modelo. Inicialmente, o ambiente é composto por uma populagdo (invisivel) de
candidatos a melhor rota e obstaculos fixos (cor laranja) e moveis (cor azul) distribuidos
pelo mapa. Ao iniciar a simulacdo através do botdo GO, o algoritmo genético é
executado por um determinado nimero de geragdes, que é definido pelo prdprio usuério
através do slider (botdo que corre horizontalmente) GERACOES.

Interface | Information I Pmceduresl

view updates
LT | ) =
Edit Delete Add normal speed |continuous v |
|Eg?f R |
| g?f elitismo? | EAb 5 tids:0 geragies populacio
0 299 penalidade 300
geracoes 38 Fungdo de Avaliagao
32 E melhor

] pior

populacao 299 W media

Crossover &0

fitness

taxa-de-mutacao 10.0

o
0 tempo 100

[ | — )
estado-inicial-x 0 estado-final-x 15
estado-inicial-y 0 estado-final-y 15

Figura 1. Interface da Ferramenta e Visdo Geral do Netlogo

min-tam-cromossomo 30

numero-de-obstaculos 5

bonus -100
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Além dos botdes SETUP e GO, existem outros sliders cuja funcdo é configurar
0s parametros adotados no algoritmo genético, tais como numero de geracdes,
quantidade de individuos (populacéo), taxa de crossover e de mutacéo, tamanho minimo
do cromossomo, indices de bonus e de penalidade da funcdo de avaliacdo. J& os
monitores e plots (graficos) apresentam ao usuario informacGes pertinentes ao modelo.
Neste caso, através dos monitores POPULACAO e GERACOES, ¢ possivel visualizar a
quantidade de individuos do modelo e o progresso das geracdes do algoritmo genético
durante a execucdo da simulacdo. No plot, pode-se acompanhar o valor da funcdo de
fitness da melhor e da pior da solucgéo através do tempo.

E por fim, tém-se os botdes switch (chaves de liga-desliga), responsaveis por
ativar ou desativar determinada caracteristica do modelo. No modelo constam dois
botdes switch, ELITISMO? e USAR-FUZZY?. O primeiro controla a presenca ou ndo
de elitismo no algoritmo genético. Em caso afirmativo, o melhor individuo de cada
geracdo € sempre repassado a geracdo seguinte. Se o elitismo estiver desativado, existe a
possibilidade do melhor individuo de sua espécie em uma determinada época ndo ser
repassado a proxima geracdo. Ja o switch USAR-FUZZY? é responsavel por ativar e
desativar o uso da funcéo fuzzy no recalculo da rota do robd.

2.4. As Funcionalidades

Na aba procedures, encontram-se todas as funcionalidades desenvolvidas. Para facilitar
a compreensdo do modelo, apresenta-se na Figura 2 um algoritmo representando as
funcionalidades desenvolvidas no projeto.

O algoritmo inicia com a geracdo da populagdo inicial do algoritmo genético. A
quantidade de individuos da populacdo ¢ determinada pelo slider POPULACAO, que se
encontra na interface do modelo. Cada individuo da populagdo ¢ gerado com a varidvel
denominada cromossomo. Este cromossomo € um vetor binario que representa uma
sequéncia de movimentos, onde cada movimento é codificado em trés bits (necessarios
para codificar as oito possibilidades de movimentacdo) da seguinte forma: direita (000),
acima-direita (001), acima (010), acima-esquerda (011), esquerda (100), abaixo-
esquerda (101), abaixo (110) e abaixo-direita (111). Por exemplo, um cromossomo, que
representa um percurso com 15 movimentos, composto por 15 genes, tem como
fenotipo 001001001001000001001001010010011001001001000.

Os cromossomos podem possuir tamanhos distintos, iniciando como o tamanho
determinado pelo slider MIN-TAM-CROMOSSOMO. Os movimentos que compdem
0os cromossomos também sdo escolhidos aleatoriamente. Logo em seguida, sdo
realizados 0s movimentos presentes em cada cromossomo e calculado o valor da fungéo
de avaliagdo, também conhecida como fitness, de cada individuo.

A funcdo de avaliacdo € responsavel por quantificar a qualidade de cada
individuo como uma possivel solucdo para o problema proposto. Em um problema de
maximizacao, quanto maior for o valor calculado pela funcdo de avaliacdo, melhor sera
a solugdo encontrada. O problema do planejamento de rotas de robds mdveis consiste
em um problema de minimizagdo, pois se almeja determinar a melhor rota de
deslocamento de um rob6 a partir de um ponto inicial até um estado objetivo. Portanto,
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a melhor rota é determinada pela rota mais curta, ou seja, 0 menor cromossomo, desde
que evite as colisdes com os obstaculos.

1 Algoritmo

Gere a populagio de individuos aleatoriamente
4 Realize os movimentos presentes em cada cromossomo
5 DAwvalie o fitness de cada individuo aoc final do trajeto

Repita o processo de AG pelo numerc de geragdes
8 Repita o processo de crossover de acordo com a taxa definida
Selecione os pais através da "selegdo por tormeio™
10 Divida em dois, numa posicdo randdmica, cada um dos cromosssomcos dos pais
11 Gere dois novos individuos com a mescla do cromossomo dois pais

L3 Se o elitismo estiver ativado
14 Selecione o melhor individuo
15 Repasse-o para a geragdo subsequente

1 Copie os demais individuos para a geragido seguinte

18 Elimine a populacdc antiga

19 Realize a mutagdo de acordo com a taxa definida

20 Realize os movimentos presentes em cada cromossomo

21 Avalie o fitness de cada individuo aoc final do trajeto

23 Faca engquanto o menor fitness for >= 0
24 Repita os mesmos processos do AG
25 Adicione cromossomos randdmicos a cada 10 geraghes

2 Imprima a rota do melhor individuo
Figura 2. Pseudocodigo do Modelo

Para calcular o fitness, sdo executados todos 0s movimentos presentes no
cromossomo de cada individuo. A cada movimento, verifica-se a presenca de obstaculos
pelo caminho, penalizando aqueles individuos cuja rota colide com os obstaculos. O
procedimento funciona da seguinte forma: ao mover-se para um novo patch, de acordo
com o movimento estipulado pelo cromossomo, é verificada a presenga de obstaculos
neste local. Em caso afirmativo, a candidata & solugdo de melhor rota é penalizada na
funcdo de avaliagdo de acordo com o valor estipulado na interface através do slider de
penalidade.

Caso ndo haja obstaculos no patch selecionado para 0 movimento, uma nova
verificacdo é realizada, mas desta vez relacionada ao estado objetivo. Se o patch
escolhido for o estado objetivo a ser alcancado pela rota, a solugéo é bonificada (o valor
desta bonificacdo é determinado pelo slider BONUS na interface) em sua fungdo de
avaliacdo. E finalmente, se o patch escolhido for apenas um patch comum, sem
obstaculos ou estado objetivo presente, o valor da funcdo de avaliacdo € apenas
acrescido do valor de deslocamento do movimento.

Abaixo encontra-se a funcdo de avaliacdo adotada para o problema:

]
Fitness = Z distancia * (1+peso) + (15 — posiciox + 15 —posicioy)
i=0
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onde: distancia é o trecho percorrido no movimento (movimentos para frente, para tras
ou para os lados consomem uma unidade de disténcia; ja 0s movimentos diagonais
consomem V2 unidades de distancia); peso é o valor atribuido pela penalizagdo ou
bonificacdo (este valor sera zero caso nenhuma das opg¢des anteriores seja atribuida a
variavel); posicaox e posicaoy indicam a posicao atual da solucdo em relacéo aos eixos
Xey.

Apés a realizagdo dos movimentos presentes nos cromossomos e o calculo da
funcdo de avaliacdo de todos os individuos da populacdo inicial, da-se inicio ao
processo do algoritmo genético e de seus operadores de crossover e mutacdo. Com base
na taxa de crossover, determinada pelo slider CROSSOVER, sdo gerados novos
individuos através da reproducdo ou copia (ex.: Se a taxa de crossover estiver marcando
70, isto significa que 70% da nova populacdo serd gerada através da reproducdo e 0s
outros 30% serdo meramente uma cépia dos individuos da atual populacéo).

O processo de reproducdo empregado é o da selecdo por torneio. Neste processo,
sdo selecionados aleatoriamente trés individuos da populacédo atual. O individuo com o
melhor fitness dentre os trés é escolhido como um dos pais. O mesmo procedimento é
executado para a escolha do outro pai do novo individuo. Em seguida, o codigo genético
(cromossomo) de cada um dos pais selecionados é dividido aleatoriamente em duas
partes, num processo intitulado de crossover de um ponto.

Na sequéncia, dois novos individuos sdo gerados e parte do cromossomo de cada
progenitor é adicionada ao cromossomo do novo individuo. Neste caso, 0 primeiro
individuo gerado a partir da reproducdo armazenara em Seu Cromossomo, a primeira
parcela dos genes de seu pai e a segunda parcela dos genes de sua mée. Por sua vez, 0
segundo individuo gerado herdara a segunda parte dos genes de seu pai e a primeira
parte dos genes de sua mée.

Ao término do processo de reproducdo, os demais individuos da nova populagdo
sdo gerados por clonagem, ou seja, selecionados através do mesmo processo de sele¢éo
por torneio empregado no crossover, porém sem o cruzamento entre dois individuos.
Sendo assim, o individuo escolhido é apenas copiado para a geragdo seguinte. Se o
elitismo estiver ativado através do switch ELITISMO? presente na interface, o melhor
individuo da populacdo atual é copiado para a geragdo subsequente. Com a nova
populacdo criada, a populagdo antiga é eliminada e o processo de mutacdo tem inicio.

A mutacdo é efetuada com base na taxa de mutagdo determinada pelo slider
TAXA-DE-MUTACAO (ex.: se o slider estiver posicionado em 10, as chances de
ocorrer mutacdo no individuo sdo de 10%). O processo de mutacdo consiste na
substituicdo de um dos genes do cromossomo, ou seja, a alteracdo de um dos
movimentos da rota do individuo. Escolhe-se randomicamente um dos genes do
cromossomo e o substitui por outro gene, também escolhido arbitrariamente, que sera
composto por um dos oito movimentos possiveis.

Com o fim do processo de mutacdo, todos os individuos da populacdo sdo
submetidos & movimentacdo (através das rotas presentes em seus Cromossomos) e ao
calculo da funcdo de avaliagdo. O processo do algoritmo genético repete-se até que o
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numero de geracdes determinado na interface seja atingido. Caso o estado objetivo ndo
seja alcancado atraves da melhor rota obtida ao final do processo, a simulacéo continua
sendo executada, adicionando a cada 10 geracGes, novos individuos gerados
aleatoriamente, com o objetivo de agregar diversificacdo a populacdo e fugir de
maximos locais.

Uma vez que o estado objetivo é alcancado na melhor solucéo, executa-se a rota
final do robd. Os movimentos executados pelo robd sdo alternados com 0s movimentos
realizados pelos obstaculos, que por sua vez, sdo acionados através de outra funcdo. Os
obstaculos movimentam-se como uma espécie de serpente, onde sua cabeca €
identificada pela cor marrom e determina a direcdo do movimento dos obstaculos, sendo
sequidas pelas demais partes do corpo. A cabeca seleciona um dos patches vizinhos
(vizinhanca de von Neumann) para deslocar-se. Se o patch selecionado ja estiver sendo
ocupado por um agente, a funcdo é chamada novamente para a escolha de um novo
vizinho. A fungdo é executada recursivamente até que um vizinho disponivel seja
encontrado. Satisfeita esta condicdo, a cabeca move-se para este patch e o restante dos
obstaculos acompanham o movimento.

Com o deslocamento aleatorio dos obstaculos maveis e a presenca de obstaculos
fixos no ambiente, a rota adotada pelo robd pode ndo alcancar o estado objetivo, visto
que o cenario muda a cada passo. Sendo assim, € necessario realizar uma verificacdo
constante da proximidade dos obstaculos com a rota em questdo. Esta verificacdo pode
ser realizada com ou sem o uso de uma funcéo fuzzy. Ao utilizar-se da funcéo fuzzy, déa-
se ao rob6 autonomia de antecipar a decisdo de recélculo de rota, de acordo com algum
grau de pertinéncia para situacdo de colisdo iminente. O robd pode perceber até quatro
patches a sua frente. Caso a funcdo detecte a presenca de obstaculos dentro deste
perimetro de até quatro patches, um grau de pertinéncia para colisdo é calculado e
utilizado como a probabilidade de recélculo da rota do rob6. Se os obstaculos forem
detectados a uma distancia de quatro patches do rob6, a probabilidade de recélculo é de
40%; a uma distancia de trés patches, a probabilidade é de 60%; a uma distancia de dois
patches, a probabilidade é de 80%; a uma distancia de um patch, a probabilidade € de
100% (neste caso, o recalculo é obrigatdrio, visto que o préximo movimento do rob6 ird
fazé-lo colidir com o obstaculo).

Ao ndo utilizar a funcdo fuzzy para detectar a presenca de obstaculos no entorno
da rota, o recalculo da mesma sé é efetuado quando o obstaculo estiver no patch
subsequente em que se encontra o robd. Independentemente da abordagem empregada,
com ou sem fuzzy, o recélculo da rota ird sempre ocorrer para evitar a colisdo do robd
com os obstéculos.

No recélculo da rota, sdo realizados os mesmos procedimentos descritos
anteriormente, mas desta vez, em um cenario completamente diferente. O recélculo da
rota pode ser executado diversas vezes ao longo do trajeto do rob6 — a cada novo
obstaculo encontrado pelo caminho, um novo recalculo de rota devera ser efetuado.
Desta forma, evitam-se as colisdes e obtém-se a melhor rota para o robd. Ao atingir o
estado objetivo, o cromossomo é editado, removendo-se todos 0s genes excedentes que
se encontram apds o gene que atingiu o estado objetivo (ex.: se um cromossomo
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composto por 25 genes atingiu o estado objetivo no gene 23, 0s genes 24 e 25 sdo
descartados).

Durante a simulacgéo, sdo impressos no grafico os valores da funcdo de avaliacdo
do melhor e o pior individuo da populacdo de cada em funcdo do tempo. Enquanto o
grafico gerado pelos piores individuos ao longo das geracfes apresenta um aspecto
altamente oscilatorio, com grandes variagdes no valor da funcdo de avaliacdo, o grafico
gerado pelos melhores individuos ao longo do tempo exibe um decrescimento no valor
da funcdo de avaliacdo, por vezes atingindo uma estabilidade em determinado ponto da
simulacdo.

3. Simulacdes e Resultados

Para avaliar a viabilidade da proposta de planejamento de rotas de robds moveis
utilizando a abordagem de algoritmos genéticos, utilizou-se o algoritmo A* (A star)
para a realizagdo de testes de desempenho comparativos. O algoritmo A* foi
desenvolvido por Peter Hart, Nils Nilsson e Bertram Raphael em 1968 e ¢ amplamente
utilizando em problemas de planejamento de rotas e grafos transversais, devido a sua
alta performance — é um algoritmo completo e 6timo (RUSSEL e NORVIG, 2003).

O algoritmo genético utilizado nos testes de desempenho foi configurado da
seguinte forma: populacéo de 299 individuos, 80% de taxa de crossover, 20% de taxa de
mutacdo e elitismo ativado. Durante a simulacdo, o AG é executado por pelo menos 38
geracOes — caso 0 estado objetivo ndo seja alcancado nas 38 primeiras geracOes, 0O
modelo segue sendo executado até que o rob6 consiga atingir a sua meta.

Tabela 1. Medicao da quantidade de movimentos realizados nas rotas

Cenérios

Sem Obstéaculos Obstéaculos Fixos Obstaculos Fixos e Moveis
A* AG A* AG A* AG
15 16 15 21 18 17*
15 18 15 30 21* 25F****
15 16 15 21 18 25*
15 16 15 21 16* 22*
15 18 15 19 20** 23
15 16 15 20 16* 25
15 18 15 17 18 20%**
15 20 15 21 18 23
15 15 15 18 17* 21
15 16 15 26 18 24
15 15 15 20 18 21
15 16 15 24 21* 20
15 16 15 20 21* 24>

261



Cabreira, Aguiar e Dimuro

15 19 15 24 18 29

15 16 15 20 18 25

15 15 15 21 18 30

15 17 15 18 18 257FAAAAK
15 16 15 20 18* 207 xxxx
15 15 15 16 18 19*

15 16 15 19 18 25

Ao todo, foram realizados vinte simulagdes em trés cenarios distintos: um
cenario sem obstaculos, um cenario com obstaculos fixos e um cenario com obstaculos
fixos e mdveis. Como parametro de comparacdo de desempenho dos dois modelos, fez-
se uso do tamanho da rota — nimero de movimentos empregados pelo robé para atingir
0 estado objetivo. Na Tabela 1, apresentam-se os resultados obtidos durante os testes de
desempenho comparativos entre o A* e 0 AG.

Para avaliacao dos testes de desempenho realizados utilizou-se o Teste t de
Student. Nos testes realizados com os trés cenarios elaborados, o A* apresentou uma
diferenga estatistica extremamente significante em relacdo ao AG, ou seja, hd 99,9% de
certeza de que o A* foi superior a0 AG nos testes realizados. Comparando apenas os
resultados obtidos nos testes de desempenho onde houve o recdlculo da rota em
ambientes com obsticulos fixos e modveis (os asteriscos na tabela de resultados
representam o numero de recélculos realizados em cada rota), a diferenca entre os dois
modelos € estatisticamente significante, ou seja, 95% de certeza.

Apesar dos resultados adversos apresentados pela abordagem do AG em relacéo
ao A*, hd um indicativo de melhora nos resultados do AG a medida que cresce a
complexidade do cenério. Por exemplo, no cenario 3 (com obstaculos fixos e méveis) as
rotas calculadas pelo AG foram, em média, 26% maiores do que as rotas calculadas com
0 A*. Entretanto, ao serem levadas em consideracdo apenas as situacdes em que houve
recalculo de rota, a rotas calculadas pelo AG foram, em média, 19% maiores. Isso leva a
crer que em cenarios maiores (nos testes o cenario era de tamanho 15x15), com maior
quantidade de obstaculos e, por conseguinte, com maior probabilidade de colisdo, o
modelo AG emparelharia com 0 A* na qualidade da rota calculada.

on o 7
‘ off Usar fuzzy? |

G e | — | — |
38 299 penalidade 1000
I — = —
T 8 Fungdo de Avaliagdo
17500, [ melhor
[ | — M pior
populacan 209 | W media
— ] ] P |
Crossover 85 A
M
Vi
v
taxa-de-mukacao 20,0
[ | — ——
4700 \
mir-kam-cr 30 0 - tempo 100
[ i — | [
numerg-de-obstaculos 5 estado-inicial-x 0 estado-final-x 15
[ [ |
bonus -200 estado-inicial-y 1] estado-final-y 15

Figura 3. Solucéo final gerada através do AG apds trés recalculos de rota
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No exemplo demonstrado pela Figura 3, pode-se constatar o encontro do robd
com os obstaculos durante a execucdo de sua rota em trés pontos distintos — pontos
pretos 1, 2 e 3. Nestes momentos, a rota é recalculada para evitar a colisdo do robd com
os obstaculos. A cada recalculo de rota, o robd encontra um novo caminho livre de
obstaculos. No entanto, nos dois primeiros recalculos, os obstaculos acabaram cruzando
o caminho do robd novamente, forcando-o a buscar uma rota alternativa. Apds o
terceiro recélculo, o rob6 encontrou uma trajetoria e alcangou o estado objetivo sem
colidir com nenhum obstaculo.

4. Conclusoes

Apo6s o desenvolvimento do modelo proposto e da andlise dos resultados obtidos,
conclui-se que a abordagem de algoritmos genéticos para o problema de planejamento
de rotas de robds moéveis em ambientes estaticos e dindmicos apresentou-se com uma
alternativa viavel para a solu¢do do problema em quest&o.

Através da abordagem de algoritmos genéticos, foi possivel modelar solugoes
para o problema através dos cromossomos compostos pelos movimentos do rob6 no
ambiente. A partir de solucbes geradas arbitrariamente, 0S processos de crossover e
mutacdo, baseados na funcdo de avaliacdo de cada individuo, foram capazes de evoluir
as candidatas a solucdo do problema, atingindo uma solucdo satisfatéria para cada uma
das simulagdes.

A utilizacdo do software Netlogo também foi de suma importancia no
desenvolvimento do modelo proposto, pois possibilitou a modelagem de um ambiente
dindmico, composto por obstaculos mdveis, onde o robd é capaz de detectar os
obstaculos e evitar possiveis colisbes. Através da interacdo entre os agentes do
ambiente, o rob6 pode perceber os obstaculos em seu caminho e recalcular a sua
trajetoria para alcancar o estado objetivo.

O modelo de AG empregado neste trabalho ainda € um modelo em estagio
seminal, que faz uso apenas dos operadores basicos de crossover e muta¢do. Conforme
foi explanado na introducdo do trabalho, o algoritmo genético é uma poderosa
ferramenta capaz de ser combinada com diferentes técnicas para aprimorar 0 seu
desempenho, tais como Redes Neurais de Hopfield e Campo de Potencial Numérico.
Além disso, é possivel acrescentar novos operadores mais robustos, capazes de elevar a
performance do modelo.

Apesar da constatacdo da superioridade do A* em relagdo ao AG nos testes
desempenho realizados, pode-se esperar uma melhora no modelo de AG em modelos
mais complexos — cenario com obstaculos fixos e mdveis envolvendo o recalculo da
rota. Os cenarios empregados nos testes favorecem o modelo do A*, pois este € um
algoritmo o6timo. No entanto, este tipo de algoritmo tende a ter seu desempenho
reduzido em ambientes mais complexos. Desta forma, em trabalhos futuros, pretende-se
aperfeicoar o modelo de AG com a adicdo de novos operadores e técnicas de
refinamento, submetendo os modelos utilizados a testes de desempenho em ambientes
maiores e mais complexos, com um ndmero superior de obstaculos fixos e moveis, além
da adigé@o de outros robbs no ambiente, caracterizando um ambiente multiagente.
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