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RESUMO

A montagem da morfologia de robds é uma tarefa complexa de ser desenvolvida.
Isto ocorre principalmente no que tange a determinacdo de quantas e quais tipos
de pecas o rob6 deverd possuir para resolver uma determinada tarefa. Um outro
fator que aumenta a dificuldade para projetar o hardware de um rob6 € saber onde
deverao ficar localizadas as pecas do rob6. Em cada um dos problemas a serem
resolvidos, um robd diferente deveria ser projetado para minimizar 0s recursos
gastos. Pensando nisto, este trabalho apresenta um mddulo de robdtica evolutiva.
Este médulo apresenta um banco de dados de pecas implementadas que poderdo
constituir o robo. As pecas programadas sdo baseadas em pecas reais de robds. O
programa desenvolvido encontrard de forma automética uma configuracio para o
robo. Para isto, o programador define o cendrio e uma fungao de avaliacdo que um
algoritmo genético utilizard para encontrar uma configuracdo para a morfologia
do robd. Este trabalho lida com dois problemas distintos. Um dos problemas é o
deslocamento linear do robo, ja o outro € o atendimento de marcadores colocados
em um ambiente com obstdculos. O primeiro problema foi resolvido de forma

6tima, ja para o segundo solugdes razodveis foram encontradas.

Palavras-Chave: Evolucdo de Robds; Algoritmos Genéticos; Programacgao Genética;

Robdtica.



ABSTRACT

The assembly of the morphology of robots is a complex task to be developed. This
occurs mainly when it comes to determining how many and what types of parts the
robot will have to solve a given task. Another factor that increases the difficulty to
design the hardware of a robot is to know where the parts of the robot should be
loacted. In each of the problems to be solved, a different robot should be designed
to minimize the resources spent. Thinking about it, this work presents a module of
evolutionary robotics. This module provides a database of parts that can be used
to assembly a robot. They are basead on real robot parts. The developed system is
able to find the optimal configuration for a robot. For this purpose the programmer
sets the scene and an fitness function which uses genetic algorithm to find a setting
for the morphology of the robot. This work deals with two different problems.
One of the problems is the linear displacement of the robot, and the other is the
service of targets placed in an environment with obstacles. The first problem was

solved optimally, while reasonable solutions were found for the second one.

Keywords: Evolution of Robots; Genetic Algorithms; Genetic Programming;

Robotics.



1 INTRODUCAO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento um sistema de Robética Evolutiva
(RE) para a evolugdo da morfologia de robds. Nesse sistema as pecas do robo
foram modeladas com base em algumas pegas para contrugcdo de robds. A parte
responsavel pelos controles do robd (comportamentos) foram definidas de forma
genérica baseadas na arquitetura de subsungdo. A evolucdo dos robos se dard
a partir de regras definidas em algoritmos genéticos a partir de uma funcdo de

avaliac@o (firness).

1.1 Contextualizacao

A utilizacdo de rob0s estd presente em praticamente todas as tarefas humanas,
desde tarefas simples como tirar o p6 da casa e cortar a grama do jardim, até tarefas
extremamente complexas, como auxiliar em acidentes nucleares, explorar vulcdes
e até permitir a exploragdo outros planetas (BATURONE, 2001). Em suma, estas
maquinas estdo mudando a maneira como as pessoas vivem e trabalham e, se-
gundo as palavras do mesmo autor, estdo expandindo as fronteiras da experiéncia

humana.

A Construgado de robds eficientes para resolucdo de problemas, até mesmo os
mais simples, necessitam de um extenso nimero de célculos e projecdes tanto em
hardware quanto em software. Os robds atualmente sio projetados e contruidos

por projetistas de robds.

A fim de facilitar a construgao e o projeto de robds, podemos utilizar técnicas
de RE. Esta técnica surgiu da utilizacio de técnicas de Computagdo Evolutiva para
sintetizar automaticamente controladores embarcados para robds, com o propdsito

de treind-los para desenvolver tarefas especificas. Os Algoritmos Genéticos (AG)



t&m sido empregados com sucesso no desenvolvimento automatizado de controla-
dores para robds, em experimentos realizados em simulacdo, onde a populagdo de
robds ndo existe fisicamente, mas é representada matematicamente em software

(CARVALHO, 2002).

Este trabalho tem como objetivo principal utilizar as técnicas de RE para criar
robOs autdnomos aptos a resolverem determinadas tarefas. O foco do trabalho
¢ projetar e desenvolver um médulo de robdtica para evolucdo da morfologia de
robds. O presente médulo evolui também os controles dos robds (comportamen-

tos), mas neste trabalho ndo dara foco a essa etapa.

1.2 Motivacao

Um fator motivador sdo os potenciais ganhos que a presente pesquisa poderd
trazer ao mundo académico. Como exemplo de ganhos tem-se o fato do robd ser
construido de forma autdénoma pelo programa desenvolvido. Assim, economiza-
se em mao de obra especializada na projecdo e desenvolvimento do robd. Caso
o algoritmo genético consiga efetuar a evolucdo do rob6 para resolver uma de-
terminada tarefa, isso contribuird significativamente para a drea de montagens de

robds.

1.3 Objetivos

Os objetivos presentes neste trabalho serdo apresentados a seguir.



1.3.1 Objetivo Geral

Esse trabalho tem como objetivo geral a constru¢do de um moédulo de robética
evolutiva que utilizard algoritmos genéticos para evoluir a morfologia de rob6s em

um ambiente virtual.

1.3.2 Objetivos Especificos

1. Construir o médulo de evolucio de robds na plataforma GrubiBots:
Nesta etapa serd construido um médulo de simulacio para evolugado de robds
virtuais para a plataforma GrubiBots. A plataforma GrubiBots ¢ uma pla-
taforma desenvolvida para controle de robds tanto reais quanto simulados

(virtuais).

2. Modelar as pecas do robo: Um conjunto de pecas como chassi, proces-
sador, sensor de distancia, rodas com e sem motor serdo modeladas em
software para serem utilizadas na plataforma de simula¢do. Ao final desta
tarefa um banco de pecas para o robd estara pronto e podera ser utilizado na

sua constru¢ao.

3. Definir a funcio objetivo: A definicdo da fun¢io objetivo do robd é uma
etapa que determinard algumas caracteristicas morfolégicas do robd e como
serd o seu controle. Essa fungdo de avaliacio se baseard na solucdo de dois

problemas que o robd resolvera.

4. Modelar e definir o cenario: Esta tarefa definird o ambiente do robd.

Considera-se um cendrio diferente para cada tipo de fungdo de avaliacdo.

5. Desenvolver o algoritmo genético: Um algoritmo genético serd desenvol-
vido para evoluir o robd com base nas pegas e comportamentos criados, na

funcdo objetivo e no cendrio estabelecido para o problema.



6. Definir os parametros do algoritmo genético: A etapa de defini¢do dos
melhores pardmetros do algoritmo genético para cada um dos problemas a

serem solucionados é uma etapa importante para a evolucao.

1.4 Estrutura do Trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: O Capitulo 2 apresenta o
referencial tedrico levantado. O Capitulo 3 mostra a metodologia de trabalho uti-
lizada para a constru¢do do médulo de robética, como foram feitas as modelagens
das pecas, dos ambientes e a evolug@o do robd onde foram feitas as simulagdes. O
Capitulo 4 apresenta os resultados e discussdes do presente trabalho. No Capitulo

5 sdo apresentados as conclusdes e trabalhos futuros.



2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta o referencial tedrico sobre algoritmos genéticos, sis-
tema de controle de robds, robdtica evolutiva, além de apresentar brevemente o
estado da arte em robdtica evolutiva. Aqui estdo presentes 0s principais conceitos

técnicos utilizados no desenvolvimento deste trabalho.

2.1 Algoritmo Genético

Os Algoritmos Genéticos (AGs) sdo algoritmos de computacdo evolutiva ini-
cialmente proposto por Holland (1975). Esses algoritmos seguem o principio da
selecdo natural. O conceito de selecdo natural foi proposto por Charles Darwin
em 1859 em seu livro “A Origem das Espécies”. A ideia principal consiste em
que as espécies com caracteristicas mais adaptadas ao meio onde vivem tendem a

sobreviver. Ja as espécies pouco adaptadas tendem a ser extintas.

A ideia proposta por Darwin era que o meio ambiente seleciona naturalmente
os seres que vivam neles. De forma resumida, os seres que sdo adaptados ao meio
em que vivem sobrevivem. J4 os seres que ndo se adaptam morrem e s3o extintos.
Esse conceito de selecdo natural leva em conta o conceito de hereditariedade, que
¢ a capacidade dos seres vivos de transmitirem caracteristicas genéticas aos seus

descendentes.

Um Algoritmo Genético inicialmente define uma populacdo de individuos.
Cada individuo representa uma solug¢do do problema em questdo. Essa popula-
cdo tem seus individuos inicializados de forma totalmente aleatéria. Em seguida,
executa-se um laco (estrutura de repeti¢cdo) onde se evolui os individuos durante
um certo nimero de geragdes. Primeiramente é executada uma rotina de sele-

cdo, que seleciona dois individuos da populacdo para se realizar o cruzamento ou



crossover. Um novo individuo é gerado nessa recombinagdo, em seguida, ele é
processado por uma rotina que realiza muta¢des em sua codificacdo. Esse proce-
dimento de sele¢@o, cruzamento e mutagdo ¢é executado até que a populagdo da

proxima geragdo seja totalmente gerada.

2.1.1 Terminologia

A seguir serdo apresentados alguns termos sobre a area de AG que sdo utili-

zados neste trabalho:

Populacdo: Conjunto de individuos que representam vdrias solu¢des para o

problema. Em geral, os individuos da populacdo melhoram ao longo das geragdes.

Individuo: Um simples membro da populagdo. Um individuo é uma solucgdo
para o problema proposto. Cada individuo possui uma aptiddo associada a sua

qualidade como solugdo do problema.

Funcio de Fitness: Também chamada de fungfo de avaliacdo ou ainda fun-
¢do objetivo. Tem por objetivo avaliar as solugdes representadas pelos individuos,
associando a cada um deles uma nota de acordo com sua qualidade. Esta funcio
leva em conta caracteristicas do problema para calcular a aptiddao do individuo,

dessa forma sdo necessarias diferentes fungdes de fitness para problemas distintos.

Selecdo: A técnica de selecdo consiste na forma de selecionar os indivi-
duos da populagao para se reproduzirem. Existem varios métodos de selecdo en-
contrados na literatura entre eles tem-se a Roleta, Torneio e Torneio-q (BENTO;

KAGAN, 2008).

Torneio: E o operador de selecio mais simples de ser implementado. Seu
funcionamento consiste no sorteio aleatério de dois individuos da populacdo, em
seguida, pega-se o melhor individuo entre os selecionados (BENTO; KAGAN,
2008).



Torneio-q: E uma variante do método de selecdo Torneio. Seu funciona-
mento consiste no sorteio aleatério de ¢ individuos da populacdo, em seguida,

pega-se o melhor individuo entre os selecionados (BENTO; KAGAN, 2008).

Crossover: Também conhecido como cruzamento ou ainda recombinacio.
Sao escolhidos dois individuos para se reproduzirem. A recombina¢do é um pro-
cesso que imita o processo bioldgico de reproducdo sexuada: os descendentes re-
cebem em seu cédigo genético parte do cddigo genético do pai; e parte do cédigo
do pai,. Esta recombinacio garante que os melhores individuos sejam capazes de
trocar entre si as informagdes que os levam a ser mais aptos a sobreviver, e assim,

gerar descendentes ainda mais aptos (GOLDBERG, 1989).

Mutaciio: E um operador que tem como objetivo permitir maior variabili-
dade genética na populacio, impedindo que a busca fique estagnada em um mi-
nimo local. Em geral o valor da taxa de mutacdo é baixo para a grande maioria

dos problemas (GOLDBERG, 1989).

Geracgoes: Numero de vezes que criard (gerard) um nova populacdo. Este
fator € associado a hereditariedade do algoritmo genético. A cada nova geracéo as

solugdes tendem a melhorar.

Elitismo: A ideia do elitismo é manter as melhores solucdes na geracdo
seguinte. Assim quando cria-se uma nova populacdo por cruzamento € mutacao,
tem-se uma grande chance de perder os melhores cromossomos. Elitismo € o nome
da técnica que primeiro copia os melhores individuos para a nova populagdo. O
restante da populagado € construida de forma tradicional, através de cruzamento e
mutacdo. O elitismo pode aumentar rapidamente o desempenho do AG, porque

previne a perda da melhor solucédo ja encontrada (BENTO; KAGAN, 2008).



2.2 Sistema de Controle de Robos

A tarefa do sistema de controle é fazer com que todo o sistema alcance um
determinado estado. O sistema de controle obtém informag¢des do ambiente através
dos seus sensores e transmite comandos para os atuadores dos robds. Uma das
principais técnicas de controles de robos é a Arquitetura de Subsungdo e esta serd

utilizada neste trabalho.

Vale ressaltar que o sistema de controle dos robds ndo serd aprofundado neste
trabalho, o enfoque deste trabalho é a evolu¢@o do hardware (morfologia) do robd

e ndo do software (controle).

2.2.1 Arquitetura de Subsuncao

A arquitetura de subsuncdo foi proposta por Brooks (1986). Nesta arquite-
tura, os comportamentos sdo definidos através de leituras dos sensores e envio de
comandos para os atuadores. Os comportamentos sdo conectados uns aos outros
formando uma rede organizada em camadas dispostas hierarquicamente. Cada ca-
mada é responsavel por uma atividade do robd. Nas camadas mais altas estdo os
comportamentos mais abstratos e que levam o rob6 a efetuar um objetivo. Nas
camadas mais baixas ficam os comportamentos responsdveis por a¢des basicas do

robd.

Os comportamentos em cada uma das camadas funcionam de forma concor-
rente e independente. Estes comportamentos sdo coordenados de forma compe-
titiva, sendo que os comportamentos em camadas mais baixas tém prioridade em
relacdo aos comportamentos em camadas superiores. A coordenagdo ¢é feita por
meio de dois mecanismos principais chamados inibicdo e supressdo. Na arqui-
tetura de subsuncio a hierarquia entre os comportamentos ¢ definida de forma

bastante especifica (BROOKS, 1986).



2.3 Robdotica Evolutiva

Segundo Paredis (1996) a drea de Robdtica Evolutiva surgiu da utilizagdo de
técnicas de Computacdo Evolutiva para sintetizar automaticamente controladores
embarcados para equipes de robds, com o propésito de treini-los para desenvol-
ver tarefas especificas. Algoritmos Genéticos t€m sido empregados com sucesso
no desenvolvimento automatizado de controladores para robds, em experimentos
realizados em simulacdo, onde a populacdo de robds nao existe fisicamente, mas é

representada matematicamente em software (DICK, 1990).

Alguns pesquisadores empregam simuladores a fim de desenvolver um con-
trolador adequado, e depois transferi-lo para um robd fisico (SMITH, 1998). Ou-
tros conduzem sua pesquisa de maneira que o algoritmo genético é executado em
simula¢do, mas cada individuo da populacdo & transferido para um robd real a fim

de ser avaliado individualmente.

Esses experimentos ainda ndo podem ser considerados verdadeiros sistemas
evolutivos, porque os individuos da populac¢do de robos ndo podem interagir uns
com os outros, e muitos dos imprevistos de um sistema fisico em que todos os in-
dividuos existem e interagem em tempo real nio estio presentes (JAKOBI, 1997).
Finalmente, somente uns poucos experimentos publicados por Floreano D. e Nolfi
(2001) fazem uso de dois ou mais rob0s reais, mas ainda assim conectados por

cabos a um computador externo, onde o algoritmo genético estava presente.

O propésito dos experimentos descritos acima era o desenvolvimento de um
controlador “6timo” para um s6 robd. Uma vez que o algoritmo genético encon-
tra uma solugdo aceitdvel, ela € replicada para todos os robds produzidos depois
(FLOREANO; MONDADA, 1998). O principal problema desse método é que o
controlador, uma vez evoluido para uma determinada aplica¢do, é copiado para o

robo e ndo pode mais ser modificado. Se algum fator for alterado no ambiente de
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trabalho ou ndo for previsto pelo projetista, o robd ndo tem mais condigdes de se
adaptar. Diferentemente desses trabalhos, um verdadeiro sistema evolutivo deve
ser capaz de produzir ndo somente um robd treinado para uma tarefa especifica,
mas um processo evolutivo continuo, em que a populagdo de robds trabalhe em
conjunto, e seus controladores sejam continuamente ajustados pelo sistema para

se adaptarem as modificacdes do ambiente de trabalho.

Este trabalho implementard um moédulo de robética evolutiva em um ambiente
virtual. Porém, o médulo proposto foi projetado de forma a permitir uma possivel

implementagdo real.

2.4 GrubiBots

A plataforma computacional GrubiBots foi projetada e desenvolvida pelo GRU-
BI/UFLA - Grupo de Redes Ubiquas da UFLA. Essa plataforma tem por objetivo
ser utilizada no desenvolvimento e teste de algoritmos voltados a programacao de

robds moveis autbnomos baseados em sensores.

Os robds reais que podem ser controlados pela plataforma GrubiBots sio:

LEGO MindStorms NXT: Trata-se de uma linha de robética da LEGO voltado
para a educagdo (LEGO, 2013). A CPU do rob6 ¢ um microcontrolador
ARM?7, onde podem ser conectados até quatro sensores e trés atuadores.

Possui comunicagao por bluetooth.

RoboCore: E um robd da linha de robética de baixo custo e facil aprendizado
(ROBOCORE, 2013). Seu microcontrolador ¢ um Arduino. Este robd é
voltado para a montagem de basicamente dois tipos de robds: Robd Se-
guidor de Linha e Rob6 Sumd, mas nada impede seu uso para desenvolver

outros tipos de robos.



11

Parrot Ar.Drone: Trata-se um quadricoptero comercial vendido pela companhia
Parrot SA (SEYDOUX, 2014). Este drone possui diversas caracteristicas
tecnoldgicas, como a capacidade de ser programado e controlado remota-
mente, capacidade de gravar e transmitir remotamente videos, € capaz de
ser utilizado em ambientes fechados e também possui a capacidade de voo

estdvel e capacidade de planar.

Grubi Sumo Robot: E um robd mével construido no laboratério GRUBI/UFLA.
Trata-se de um robd construido baseado na plataforma Stomper Sumo Kit
(LYNXMOTION, 2014). Este robd pode ser controlado a distancia utilizando-
se tecnologia de comunicagdo bluetooth e um protocolo préprio também
desenvolvido pelo GRUBI, ele também é capaz de movimentar objetos de

pequeno porte.

O GrubiBots possui as caracteristicas tecnoldgicas/arquitetonicas abaixo rela-

cionadas.

Implementado na linguagem Java: A linguagem Java possui como vantagem
ser multiplataforma, essa caracteristica permite flexibilidade no que tange
o deployment dos médulos do GrubiBots, ou seja, os médulos poderdo ser
executados em computadores com diferentes arquiteturas e sistemas ope-
racionais. Uma outra vantagem da linguagem é sua ampla divulgacdo e

aceitacdo na comunidade acad€mica nacional e internacional.

Capacidades de Simulacdo: Em geral as ferramentas de simulacio incorporam
a capacidade de simular leis da fisica de forma a tornar a simulacio a mais
realistica possivel, essa carateristica tem por objetivo garantir que os resul-
tados dos algoritmos executados na versdo simulada e na versao real sejam

similares.
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Extensibilidade: O modelo arquitetdnico devera garantir que novos tipos de robds
baseados em sensores possam ser incluidos na plataforma da maneira mais
simples possivel, essa carateristica poderd contribuir com a continuidade do
desenvolvimento e difusdo da ferramenta, j4 que novos robds poderdo ser

incorporados ao sistema.

Modelo Arquitetdnico Distribuido: E imperativo que a simulagio e a visualiza-
¢d0 da mesma sejam implementados em softwares separados. Essa separa-
¢do de conceitos tem por objetivo permitir que a simulacio seja executada
em tempo menor do que o tempo real em casos onde ndo exista a necessi-
dade de acompanhamento visual do desenrolar da mesma. Outra caracteris-
tica importante no que tange o modelo arquitetdnico é que 0 mesmo permita
a distribui¢do da execucdo, de forma que durante a utilizacdo de robds reais
possam ser controlados por diferentes computadores aumentando assim a

capacidade de processamento do sistema.

Subsuncio: A arquitetura de subsungdo é o modelo de programacéo de robds
mais utilizado pela comunidade académica, pois apresenta melhor resulta-
dos com menor necessidade de capacidade de processamento que as arqui-
teturas tradicionais, dessa forma a plataforma GrubiBots deverd permitir a

implementacdo de algoritmos baseados em subsungao.

2.5 Biblioteca ODE

A ODE - Open Dynamics Engine é uma biblioteca de alto desempenho e é
especialmente indicada para simulacio de objetos mdveis em ambientes dinAmicos
(ZASCHKE, 2014). A ODEA4] é a implementacio da ODE para Java. A biblioteca
ODE ¢ util para criar veiculos simulados e robds, como ilustrado na Figura 2.1.

Esta biblioteca ¢ um motor de fisica e € uma ferramenta Open Source.
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Figura 2.1: Exemplos de cendrios simulados na ferramenta ODE4].

A Figura 2.2 apresenta algumas das caracteristicas da ODE. Seus dois prin-
cipais componentes sdo o motor de dinamicas de corpos rigidos e o motor de
deteccdo de colisdo. Atualmente ela € utilizada em aplicacdes como: jogos de
computador, ferramentas de criacdo 3D e ferramentas de simulagao. Ela foi conce-
bida originalmente em C mas h4 implementacdes de ODE para Python (PyODE),
Ruby (Ruby-ODE), Java (ODEA4J), entre outras. Esta biblioteca é muito usada
para aplicagdes de simulacdo de robética. Como exemplo, tem-se cendrios como

a locomocgao de robds méveis (ENGINE, 2013).

ODE4)
( Motor de Fisica ][ Interface 3D )

[ OpenSource | [ APl Java )
Dinamica de corpos Deteccao de
rigidos Coliséo

Figura 2.2: Caracteristicas da ODE4]J.

A ODE possui um sistema de detec¢do de colisdes nativo, que suporta as
seguintes primitivas de colisdo: sphere (esfera), box (caixa), capped cylinder (ci-

lindro com as extremidades arredondadas) e plane (plano).

Uma simulagdo ODE tipica ocorre da seguinte forma (WOLFF; NORDIN,
2003):
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1. Criac@o do mundo dinamico;
2. Criac@o dos corpos rigidos no mundo dindmico;
3. Ajuste do estado (posi¢do e inclinag¢do) dos corpos rigidos;
4. Criagao das articulagdes no mundo dindmico;
5. Conexao das articulagdes aos corpos rigidos;
6. Ajuste dos parametros de todas as articulagdes;
7. Criag¢do do mundo colisivo e dos objetos geométricos neste mundo;
8. Criacdo de um grupo de articulacdes para armazenar juntas do tipo contato;
9. Repetir:

e Aplicacdo de forgas aos corpos conforme a necessidade;

Ajuste dos parametros das articulagdes conforme a necessidade;

Execugdo da rotina de detecgdo de colisdes;

Criacido de juntas do tipo contato para todos os pontos de colisdo;

Execucio de um passo da simulacio;

Remocio de todas as juntas do tipo contato;

10. Destrui¢do do mundo dindmico e do mundo colisivo.

2.6 Estado da Arte

A seguir serd descrito o estado da arte que encontra-se os trabalhos de evolu-

cdo da morfologia de robds.

Um dos grandes pioneiros da area de robética evolutiva foi Karl Sims, que no

ano de 1994 publicou os artigos (SIMS, 1994b), (SIMS, 1994a), onde utilizando
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um ambiente tridimensional baseado em fisica efetuou a evolugdo de criaturas
virtuais. Nestas criaturas, o sistema de controle neural foi evoluido em conjunto
com a morfologia, ou seja, este trabalho evoluiu o hardware e software do robd. A
Figura 2.3 mostra algumas criaturas virtuais, ap6s a evolugdo, obtida no trabalho
de Karl Sims evoluidas com base nas funcdes objetivo: caminhar (a fungdo de
fitness utilizada € a distincia percorrida), nadar, pular e seguir. J4 a Figura 2.4
mostra uma criatura ja evoluida para a funcao de avaliacdo competir (criatura que
consegue retirar o bloco cinza da outra consegue maior fitness). As configuragoes
utilizadas neste trabalho foram: tamanho da populacdo 300, nimero de geracdes
100, taxa de crossover de 30% (mais de um corte), taxa de crossover 30% (um
unico corte) e taxa de reproducgdo assexuada de 40% (copia um dos pais e aplica
mutacdo). Toda a modelagem das criaturas € feita baseados em paralelepipedos de

tamanhos variados e pontos de jun¢des aplicados a qualquer regifo da criatura.

x g
.

k\ . ‘;(2‘53 .

(a) Caminhando (b) Pulando (c) Nadando (d) Seguindo

Figura 2.3: Trabalho de Karl Sims criaturas evoluidas. Fonte: (SIMS, 1994b).

Competindo

Figura 2.4: Trabalho de Karl Sims criaturas evoluidas. Fonte: (SIMS, 1994a).
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O que difere o trabalho proposto com o de Karl Sims é a forma do objeto a ser
evoluido. Este autor faz a evolucdo de criaturas virtuais que formam modeladas
através de paralelepipedos, com multiplos pontos de juncdo. J4 este trabalho faz a
evolugdo de robds virtuais, que foram modeladas através de um conjunto de pecas
prontas (chassi, processador, roda sem motor, roda com motor e sensor), o qual o
algoritmo genético ird determinar a melhor forma para a morfologia (hardware) e

controle (software) da criatura.

Uma outra diferenca considerdvel sdo as funcdes objetivos utilizadas nesta
evolugdo. Karl Sims utilizou como fungao fifness andar, nadar, pular e seguir.
Ja este trabalho utiliza como funcio objetivo um custo associado ao hardware, ao
nimero de colisdes, ao deslocamento para o robo e ainda ao nimero de marcadores

atendidos pelo robd.

Um reestudo sobre o trabalho de Karl Sims foi elaborado por Peter Krcah em
2007 (KRCAH, 2007). Esse estudo mostra como seria a evolucao de criaturas vir-
tuais ap6s 13 anos da pesquisa inicial. O estudo manteve 0os mesmos parametros e
técnicas utilizados por Karl Sims para efetuar a comparacdo com o cendrio antigo.
Este trabalho foi feito utilizando a biblioteca de fisica ODE - Open Dynamics En-
gine nalinguagem Java. A Figura 2.5 mostra algumas criaturas ja evoluidas através
deste trabalho. A func¢do de objetivo utilizada por Peter Krcah sdo as mesmas de

Karl Sims.

(a) Caminhando (b) Nadando

Figura 2.5: Trabalho de Peter Krcah criaturas evoluidas. Fonte: (KRCAH, 2007).
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3 METODOLOGIA

Esta sec@o apresenta as caracteristicas metodolégicas do trabalho, como a
classificacao do tipo de pesquisa, ferramentas utilizadas, modelagem do rob6, mo-
delagem dos operadores de crossover e mutagdo, algoritmo genético, cendrios si-

mulados e quais as fungdes de fitness utilizadas.

3.1 Classificacao do Trabalho

A metodologia utilizada neste trabalho pode ser classificada de vdrias ma-
neiras. Segundo Jung (2004), pode-se classificar a pesquisa cientifica em quatro
tipos: conforme a natureza, os objetivos, os procedimentos e o local da pesquisa.

A Figura 3.1 apresenta um diagrama desta classificagao.

O presente trabalho apresenta as descri¢cdes do tipo de pesquisa, baseada em
(JUNG, 2004) e (MARCONI; LAKATOS, 2003). As classificagdes do trabalho

conforme tal modelo sdo apresentadas a seguir:

1. Quanto a natureza: Aplicada ou tecnoldgica. O presente trabalho lida com

a criagdo de um moédulo de robds que evoluem ao longo das geragdes.

2. Quanto aos objetivos: Exploratéria. A proposta é a construcdo de um
software que seja capaz de evoluir robds. Sendo assim € considerada ex-

ploratéria ja que explora este segmento.

3. Quanto aos procedimentos: Experimental. O trabalho visa o desenvolvi-
mento de um médulo de robds onde serdo feitos experimentos de forma a

evoluir tais robos.
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Pesquisa cientifica

!

Quanto & natureza

Y
Pesquisa aplicada
ou tecnoldgica

Pesquisa basica
ou fundamental

e Juanto aos objetivos t—

y * Y

Pesquisa explicativa

Pesquisa descritiva

v

——— Quanto aos procedimentos -a———

Pesquisa exploratoria

Estudo de caso

Pesquisa experimental| | Pesquisa operacional

! v '

Pesquisa em campo

Pesquisa em laboratdrio Elou

Figura 3.1: Classificag@o dos tipos de pesquisa. Fonte: (JUNG, 2004)

4. Local da Pesquisa: Em laboratério. Todo o desenvolvimento do programa

se dar4 utilizando o computador e softwares de programacao e serd realizado

no laboratério.

3.2 Ferramentas Utilizadas

A seguir, sdo descritos as principais ferramentas utilizadas no desenvolvi-

mento deste trabalho.
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3.2.1 Plataforma de Robdtica

O médulo de robética a ser projetado e implementado funcionard como uma
extencdo da plataforma GrubiBots. As principais caracteristicas desta plataforma

sdo encontradas na Secdo 2.4

3.2.2 Linguagem Utilizada

A linguagem de desenvolvimento do médulo de robdtica evolutiva foi a lin-
guagem Java, ja que a plataforma GrubiBots esta desenvolvida nesta linguagem. O
Java foi escolhida também por apresentar as seguintes caracteristicas. Java é uma
linguagem distribuida através da licenca GNU - General Public License e suporta
0s principais conceitos de orientacdo a objetos. Favorece extensibilidade e reusabi-
lidade de cédigo. E altamente portavel, aplicagdes funcionam da mesma maneira
em qualquer ambiente completamente especificado, ou seja, ¢ independente de
plataforma. Suporta aplica¢des concorrentes fazendo uso de multithreads. Possui
uma grande quantidade de recursos disponiveis através de suas APIs - Application

Programming Interface (DEITEL, 2010).

3.2.3 Biblioteca de Fisica

A construgdo do mddulo vai utilizar a biblioteca ODE que foi especialmente
desenvolvida para simulacio da dindmica de corpos rigidos. A justificativa para a
utilizacao desta biblioteca de fisica é que a plataforma GrubiBots utiliza ela como
motor de fisica. As principais caracteristicas desta biblioteca sdo encontradas na

Secdo 2.5.
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3.2.4 Armazenamento dos Individuos

O formato utilizado para salvar cada individuo da populagdo de robds € o
JSON - JavaScript Object Notation. Este formato foi escolhido por ser um mais
leve que o formato XML, que é uma linguagem de marcacio. E importante salvar
cada individuo da populagdo como sendo uma forma de backup dos individuos e

para futura andlise das solugdes geradas.

O JSON possui a caracteristica de que € facil de ler e escrever para humanos
e para computadores € facil de interpretar e gerar. Este formato foi baseado em
um subconjunto da linguagem de programacdo JavaScript. JSON é em formato
texto e completamente independente de linguagem, pois usa convengdes que sao
comuns a linguagem C e familiares, incluindo C++, Java, JavaScript, Perl, Python
entre outras. Estas propriedades fazem com que JSON seja um formato ideal de

troca de dados (JSON, 2013).

3.3 Conjunto de Pecas dos Robos

A Figura 3.2 apresenta o conjunto de pecas que serviram de base para a mo-
delagem das pecas do modulo. Todas as pegcas modeladas nesta implementacio
sdo baseadas neste conjunto de pecas aqui mostrado. Nesta figura vé-se o proces-
sador do rob6 (Arduino), o sensor de distancia (ultrasom), o motor (servo motor

de rotagdo continua) e as rodas (roda para servo motor).

3.4 Morfologia do Robo

Um robb6 é constrituido por um conjunto de dispositivos eletromecanicos ca-

pazes de realizar trabalhos de maneira autbnoma ou pré-programada.
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Processador Sensor

Motor . Roda

Figura 3.2: Conjunto de pegas modeladas.

Neste trabalho o rob6 foi modelado de maneira simplificada. O termo indivi-
duo serd utilizado neste trabalho como sinénimo da palavra robd. Os elementos
que compdem um individuo sdo: Id, cor, posi¢do (x,y,z), dngulo em relagdo ao
sistema de coordenadas, DNA e o conjunto de pecas que o formam. A seguir, serd

explicado melhor como sdo as pecas constituintes do robd.

Um rob6 € constituido por um conjunto de pegas. Neste trabalho foram defini-
das as seguintes pecgas que constituirdo o individuo: chassi, processador, roda sem
motor, roda com motor e sensor de distancia. Futuramente outras pecas poderdo

ser facilmente incorporadas no médulo de robética.

A Figura 3.3 mostra o conjunto de pegas implementadas no médulo de robd-

tica. Este conjunto de pecas serdo representados neste trabalho por P.

3.4.1 Chassi

O Chassi € uma das pecas que representa o corpo do robo. Esta peca é uma
plataforma de encaixe para todas as outras pecgas do individuo. Visando se conse-
guir uma simplificacio, no momento de acoplar as pecas, o Chassi foi subdividido

em células. O formato desta peca é de um paralelepipedo e possui dimensdes de
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Base de Dados de Pecas

a) Chassi b) Processador

C) Roda Sem Motor

Atributos:

Atributos: Atributaes: N\Elrf\eiu Minime: o
Ndamero Minimo: 1 Nimero Minimo: 1 Nimero Maximo: 4
Namero Méaxime: 1 Nimero Maximao: 1 Dimensdes: 1x1x0.5
Dirmensies: Sx5x1 Dimensées: 2x2x1 Orientaco: . ¥, 2

d) Reda Com Motor €) Sensor de Distancia
—
Arributos: Atributos:
Ndmero Minima: @ Nimers Minimo: &
Nimers Maxima: 4 Nimers Maxime: 2
Dimensdes: 1x1x0,5 Dimensdes: 1xlxl
Orientagho; X, ¥, £ Orientacao: [0, 3609]

Figura 3.3: Conjunto de pecas do robd.

5x5x1. O Chassi possui 5 x5 =25 células no topo e 4 x 5 = 20 células nas

laterais.

Este componente possui vérias células que encontram-se no topo e dos lados.

As células do Chassi sdo as unidades minimas para acoplagem das pecas. Uma

célula € um quadrado com dimensdes 1 x 1. Sendo assim as células possuem

pontos de jung@o onde as outras pecas poderdo ser encaixadas.

A Figura 3.3-a) mostra a morfologia do Chassi. Seus atributos basicos sao:

comprimento (5), largura (5), altura (1), cor e massa. Foi definido que um robd

deverd possui somente um Chassi. Esta peca serd representada neste trabalho por

Pchs-
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3.4.2 Processador

O Processador € o local onde ficard armazenado as decisdes de controle do
individuo (comportamentos). Esta peca ocupard as células de um quadrado de

dimensodes 2 X 2.

A Figura 3.3-b) apresenta a morfologia do Processador. Entre seus atributos
béasicos tem-se: comprimento (2), largura (2), altura (1), cor e massa. Este compo-
nente s pode ser colocado sobre a parte do topo do Chassi. Cada robd devera ter

um tnico Processador. A representagdo utilizada neste trabalho para o processador

€ Pcpu-

3.4.3 Roda Sem Motor

A Roda Sem Motor representa uma das pecas modeladas, esta pega auxilia no
deslocamento do robd, diminuindo o atrito com o chdo. Este componente ocupara

uma célula por completo e parcialmente as células vizinhas.

A Figura 3.3-¢) mostra a morfologia da Roda Sem Motor. Os seus atributos
bdsicos sdo: raio, largura, cor, massa e orientagdo. Esta peca pode ser acoplada
tanto sobre o topo quanto nas laterais do Chassi. Cada robd podera ter de no
minimo 0 e no maximo 4 Roda Sem Motor. Esta peca serd representada neste

trabalho por pjy,.

A Roda Sem Motor possuird uma determinada orientacdo de posicionamento
e se adequard automaticamente de acordo com o lugar escolhido para ser posicio-
nada. Esta orientagdo formara um angulo perpendicular entre o eixo de rotacdo e

a superficie o qual foi acoplada.
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3.4.4 Roda Com Motor

A Roda Com Motor faz com que o robd consiga se deslocar no ambiente
desde que esta roda esteja ligada. Para ligar ou desligar a roda um programa de
controle transmitird um comando para a mesma. Este componente ocupard uma

célula por completo e parcialmente as células vizinhas.

A Figura 3.3-d) mostra a morfologia da Roda Com Motor. Seus atributos bé-
sicos sdo: raio, largura, cor, massa, orientagcdo e velocidade. Sua orientacdo pode
variar entre girar a roda para frente ou trds. Este componente pode ser acoplada
tanto sobre o topo quanto nas laterais do Chassi. Cada individuo poder4 ter de no
minimo 0 e no maximo 4 Roda Com Motor. A representacio para essa peca neste

trabalho é dada por p;cp,.

3.4.5 Sensor de Distancia

O Sensor de Distédncia é uma peca que consegue extrair informacdes do
ambiente visando localizar obstdculos e consequentemente calcular a distncia que
o robd se encontra deste obstdculo. Este componente ocupard uma célula de di-

mensdes de 1 x 1.

A Figura 3.3-e¢) mostra a morfologia do Sensor de Distancia. Os seus atri-
butos basicos sdo: comprimento (1), largura (1), altura (1), cor, massa, orientacio e
alcance do sensor. Sua orientacdo pode ser: para cima, baixo, esquerda ou direita.
O sensor de distancia foi definido como sendo possivel sua acoplagem somente no
topo do chassi. Cada rob6 poderd ter no minimo 0 e no maximo 2 sensores. Esta

peca serd representada neste trabalho por psgg.
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3.5 Pontos de Conexao do Robo

Uma etapa anterior a montagem do rob6 é definir no simulador onde estdo os
pontos que poderdo ser acopladas as pecas do individuo. Neste trabalho conforme
citado anteriormente o Chassi € constituido de um conjunto de células. Em cada
uma das células do rob6 foi definido um ponto de jun¢do, ou seja, local onde é

possivel acoplar as pecas no robo.

Pontos de Conexao

(oI5 s T+

yo/e/0/0 /e 4
fo/o/o/*/ 4
Y,

/o/0

.‘.,.‘. [ ]

Figura 3.4: Pontos de conexdo do Chassi.

A Figura 3.4 ilustra onde estdo localizados cada ponto de jungdo do robd
(pontos vermelhos). Sendo assim, as pecas poderdo somente ser acopladas nestes
pontos. Nao € permitido ao AG colocar uma peca que ndo seja em um destes
pontos de conexdo. Para fins did4ticos subdividiu-se o Chassi em topo e laterais.
Na parte inferior (abaixo) do Chassi ndo € possivel o acoplamento de pegas do

individuo.

3.6 Montagem da Morfologia do Robo

A montagem do robd efetuada pelo algoritmo genético funcionard da seguinte
forma. Existe uma conjunto de pegas P = {pchsapcpuaprsmaprcmapsdd}’ a partir

deste conjunto se selecionard algumas pegas que constituirdo o individuo. Em se-
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guida estas pecas selecionadas serdo acopladas em algumag(s) célula(s) do Chassi

do robd, conforme Figura 3.5.

Etapas da Criacao da Morfologia do Robd

Conjunto de Pegas (P)

) Roda Sem
Chassi (Pos)  Motor (pram)

A Roda Com Q L
(Tt Motor (P

0 Pecas Selecionadas

Processador

(Pepu) Sensor de Chassl [1 Roda Sem
o Distancia (paga) — _I-[ -]ﬂ Motor (3]
= &

Roda Corn Q L
Mom_r [1]

Processador [1] (L) Montagem do Robo

Sensor de

I__,_ﬁ Distancia [1] Robd

Figura 3.5: Etapas envolvidas na montagem da morfologia do robd.

A evolucgdo se dard apds gerado toda a populacdo de robds em uma dada ge-
racdo. Apés a completa montagem dos robds, os mesmos serdo avaliados pelo
AG e pontuado com algum valor de acordo com seu desempenho na resolucio da
tarefa e dos recursos gastos. Serdo selecionados os melhores robds para que sejam
combinados, gerando assim um filho. Este processo tende a garantir que a cada
geracdo os robds melhorem a sua pontuacdo. Assim ao final de um certo tempo
espera-se um robd razodvel na resolu¢do dos problemas a serem resolvidos. Tais

problemas serdo descritos posteriormente.
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3.6.1 Operadores de Crossover

O operador de recombinacdo faz com que os descendentes recebam em seu
codigo genético parte do cddigo genético do pai; e parte do pair. Em seguida, sdo

descritos todos os operadores de crossover implementados.

3.6.1.1 Crossover de Processador

A operacdo de recombinagdo de processador para constituir o filho € definida
da seguinte forma: primeiramente serd selecionado um dos pais e em seguida pe-

gard o processador do pai selecionado para constituir o filho.

3.6.1.2 Crossover de Roda Sem Motor

O operador de crossover para a selecio das rodas sem motor para constru¢io
do filho se fard da seguinte forma: primeiramente é criada uma lista contendo o
conjunto de rodas sem motor de ambos os pais. A seguir, itera-se pela lista e

seleciona-se uma roda de um dos pais com uma probabilidade de 50%.

3.6.1.3 Crossover de Roda Com Motor

O operador de crossover de Roda Com Motor € andlogo ao operador de cros-

sover de Roda Sem Motor.

3.6.1.4 Crossover de Sensor

O operador de recombinacao dos sensores para compor o filho foi definido da
seguinte forma: Primeiramente foi feito um mapeamento do topo do Chassi do

robo, conforme a Figura 3.6, a qual existem quatro setores e 0s sensores somente
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podem ser acoplados sobre estes setores. A implementa¢cao do cruzamento garante
que sejam selecionados sensores de ambos 0s pais a partir dos setores definidos

nesta figura.

Estes setores foram definidos para que ndo exista a sobreposicao de um sen-
sor atuando sobre uma regido de outro sensor. Assim, por exemplo, o sensor S;
possui um angulo que véria dentro de um subconjunto de [90°, 180°[, o 4ngulo do
sensor Sy € [180°,270°[, o angulo do sensor S3 € [270°,360°[, o 4ngulo do sensor
S4 € [0°,90°]. E importante lembrar que todos os dngulos dos sensores sdo um

subconjunto dos intervalos dados, variando de 30 em 30 graus.

Setores do Sensor
/5 /=

S;3 Sy

HEEE

Figura 3.6: Mapeamento de setores do sensor no chassi.

3.6.2 Operadores de Mutacao

O operador de mutag@o tem como objetivo permitir maior variabilidade gené-
tica na populagdo, impedindo que a busca fique estagnada em um minimo local.

Adiante, sdo descritos todos os operadores de mutagdo implementados.

3.6.2.1 Adicionar Peca

Este operador é responsdvel por adicionar uma peca ao robd. As pegas que po-

dem ser adicionadas dependem do problema a ser resolvido. No primeiro problema
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as pecas sdo: Roda Sem Motor e Roda Com Motor. J4 no segundo problema as

pecas sdo: Roda Sem Motor, Roda Com Motor e Sensor de Distdncia.

A adicdo da nova peca se dard da seguinte forma: serd dada uma probabilidade
igual para cada peca. Em seguida, o algoritmo selecionard uma posi¢do onde a
peca possa se acopladar, e por fim colocard naquela posi¢do. A chance de adicionar

uma nova peca é de 25% das vezes que ocorrer a mutagao.

3.6.2.2 Remover Peca

O operador remover peca é responsavel por remover uma peca ao robd. As
pecas que podem ser removidas dependem do problema a ser resolvido. No pri-
meiro problema estas pecas sdo: Roda Sem Motor e Roda Com Motor. J& o se-
gundo problema as pecas sdo: Roda Sem Motor, Roda Com Motor e Sensor de

Distéancia.

A remocao de uma determinada peca se dard da seguinte forma: serd selecio-
nada uma peca aleatéria do conjunto de pecas. E em seguida, serd removida a pega
selecionada. A chance de remocao de uma peca é de 25% das vezes que ocorrer a

mutacgao.

3.6.2.3 Trocar Pecas

Um udltimo operador implementado € o trocas de pecas que é responsavel por
efetuar trocas de pecas do rob6. A chance de ocorrer a troca de uma peca é de 50%

das vezes que ocorrer a mutacdo.

Seu funcionamento serd da seguinte forma: primeiramente sorteard uma peca
a ser trocada por outra peca. Caso esta peca seja um Sensor de Distéancia a
troca se dard na orientacdo do sensor. J4 no caso da peca ser uma Roda Sem

Motor ou ainda Roda Com Motor, serd verificado se a peca encontra-se nas late-
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rais ou no topo do chassi. Caso esteja nas laterais entfo trocara o tipo de roda, por
exemplo, Roda Sem Motor virard Roda Com Motor, jd a pe¢ca Roda Com Motor
virard Roda Sem Motor. Caso esteja no topo do Chassi entdo a peca poderd se

transformar em um Sensor de Distdncia também.

3.7 Controle do Robo

Este trabalho visa encontrar a morfologia ideal para o robd, embora em alguns
dos problemas abordados esteja-se evoluindo tanto a morfologia quanto o controle
do individuo. A etapa que da enfase no controle (software) do robd serd abstraida
neste trabalho, mas serd abordada em outro trabalho feito pelo grupo de pesquisa.
Esta etapa responsavel pelo controle dos comportamentos do individuo fard uso de

Arquitetura de Subsungao.

3.8 Algoritmo Genético

Neste trabalho foi implementado o algoritmo genético cldssico. A seguir, tem-

se o pseudocddigo do AG, mostrado pelo Algoritmo 1.

Na linha 2 até 6 tem-se um lago de repeticdo para que ird gerar toda a popula-
cdo inicial de robds. Todos estes robds serdo inicializados de forma aleatéria (linha
3), em seguida serdo simulados (linha 4), e por fim serdo avaliados pela funcdo de

fitness (linha 5).

A seguir, na linha 7 um contador de geracdes de robds € inicializada. O laco
da linha 8 repetira até que termine o tempo ou o total de geragdes da simulacdo.
Em seguida (linha 9) tem-se a estrutura de repeticdo para que ird percorrer até o
fim da populagdo. Neste lagco um valor aleatdrio € sorteado (linha 10). Verifica-se

em seguida se ird ocorrer crossover (linha 11) caso ocorra, dois individuos sio
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Algoritmo 1: Algoritmo Genético.

Entrada: Populacio: pop, Inteiro: taxaMutagdo, taxaCrossover, totalGeragoes
Saida: Melhores Individuos da Populagdo

1 inicio

2 para i < 0 até niimero de individuos faga

3 inicializa o individuo ind(i);

4 simula¢do do individuo ind(1);

5 avaliacdo do individuo ind(i);

6 fim para

7 geracdoAtual < 0;

8 enquanto ((tempoAtual < tempoTotal) and (geracdoAtual < totalGeragoes))

faca

9 para i < 0 até niimero de individuos faca
10 rnd < valorAleatorio();

11 se (rnd < taxaCrossover) entao

12 (indl, ind2) «+ seleciona dois pais;
13 novolnd < crossover(indl, ind2);
14 fim se

15 senao

16 ‘ novolnd < seleciona um pai;

17 fim se

18 rnd < valorAleatério();

19 se (rnd < taxaMutagdo) entao
20 ‘ novolnd < mutacdo(novolnd);
21 fim se
22 simula¢@o do individuo novolnd,
23 avaliacdo do individuo novolnd,
24 insere novolnd na populacdo pop;
25 fim para
26 geracdoAtual < geracdoAtual + 1;
27 fim enqto
28 fim

sorteados pelo método do torneio (linha 12) e por fim € aplicado o operador cros-
sover gerando um novo individuo (linha 13). Caso néo ocorra crossover entdo um
individuo apenas € sorteado pelo método do torneio gerando um novo individuo
(linha 16). Uma nova verificacio € feita para ver se ird ocorrer mutacio (linha 19),
se a operacdo logica for verdadeira a opera¢do mutacio ird ocorrer no individuo
novo. Em seguida, o novo individuo criado é simulado (linha 22) e em seguida é
avaliado o seu fitness (linha 23). Para finalizar este laco de repeti¢do o individuo é

inserido na populagdo original. Na linha 26 a geragdo atual € incrementada.
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Apés encerrada a simulagio do Algoritmo 1 espera-se uma populagdo de in-

dividuos mais apta a resolver o problema dado proposto para o mesmo.

3.9 Cenarios Simulados e Funcao de Fitness

Este secdo mostra alguns problemas e quais foram os cendrios utilizados nes-
tes problemas. Em cada um dos cendrios propostos uma funcio objetivo foi de-
terminada e o problema foi modelado como um problema de minimizagdo. O

algoritmo utilizara este objetivo para atualizar o fitness de cada individuo.

a) b)
" Alvo Nao
Alcangada
Deslgcamento [ ]
doRoby ..
" [ ]
1
Alcance N | =
Maxima r‘PE};iEé-D-: ﬁb T, OE';;
| Inicial_ 1 ?‘p ""nar““?;.{.
s sy
n
Posicao |
Inigial 1 u
. i #hio
Ambiente Ambiente Alcangado
. N e e o Alvo N&o Alvo
[ ] Ambiente Robd i Trajetéria [ Obstaculo M A il I,g‘“:ancado

Figura 3.7: Problemas basicos de deslocamento do robo.

A Figura 3.7 mostra dois problemas bésico. O primeiro problema, apresen-
tado na Figura 3.7-a), estd descrito o problema da locomog¢do do robd neste ambi-

ente. Este problema serd chamado de Problema; e sua definicdo € dada a seguir:

Definicao 1. Problema;: Problema da locomoc¢do do robd no ambiente livre de
obstaculos. Nesse problema, o rob6 esta localizado no centro de uma determinada
regido quadrada com comprimento e largura 200ud, onde ud significa Unidade de
Distancia. O robd que conseguir o maior deslocamento nesta regido terd maior

probabilidade de passar suas caracteristicas para a préxima geracdo. Assim para
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resolver este problema vai-se utilizar as seguintes pecas: Chassi, Processador,
Roda Sem Motor e Roda Com Motor. Neste problema, ndo é necessario o uso de

Sensor de Distédncia, jd que o ambiente € livre de obstaculos.

Um outro problema a ser resolvido € o de deslocamento em um ambiente com
obsticulos e captura de marcadores encontrados no cendrio, veja Figura 3.7-b).
Este segundo problema serd chamado de Problemas e sua definicdo encontra-se a

seguir:

Definicao 2. Problema: Problema de locomog¢do do rob6é no ambiente com
obstaculos. Nesse problema, o robd esta localizado abaixo do centro de uma regifo
quadrada com comprimento e largura 200ud. Sobre este cendrio foram espalhados
cinco objetos marcadores que o robd terd que passar sobre os mesmos. O fitness
do rob6 melhora quanto maior a quantidade de marcadores alcangados. Um fator
que penaliza o valor dado a avaliagdo do robd sdo as colisdes contra os obstaculos
no ambiente. Neste problema é necessdrio o uso de todas as pecas modeladas que
sao: Chassi, Processador, Roda Sem Motor, Roda Com Motor e Sensor de

Distéancia.

A funcio de avaliag¢do para o Problema foi definida por partes e € dada por:

Min F() = Why Z (Wp‘qP> +Wsw'(Clad0/2_Rdesl) (31)
peEP

custo do software
custo do hardware

A funcio objetivo para o Problema, foi definida por partes e é dada por:

Min F( : ) = Whw Z (Wp . qu) + Winark - (QmarkT - QmarkC) + Weol * qcol
pep NS
custo dos marcadores  custo colisdes

(3.2)

custo do hardware

Em ambas as fungdes objetivo o custo associado ao hardware € dado por:
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Z (Wp : Q,D) = Wehs * Gehs T Wepu * Gepu +Wrsm * Grsm +Wrem = Grem +Wsdd * Gsdd
—_—— — D T — — —

peEP
custochs custocpu custorsm custorcm  custo sdd
(3.3)
Parametros:
why Peso do Hardware - Representa o peso dado ao hardware do robd.

Wisw

Winark

Weol

qp

chs

cpu

rsm

rem

sdd

Clado

Rdesl

Peso do Software - Representa o peso dado ao software do robd.

Peso dos Marcadores - Representa o peso dado aos marcadores colocados

sobre 0 ambiente.

Peso das Colisdes - Representa o peso dado as colisdes do robd contra os

obstaculos.

Conjunto de Pecas do Robd - Representa o conjunto de pecas utilizadas na

construcao do robd.

Peso da Pecga p - Representa o peso atribuido a pega p.
Quantidade da Pecga p - Representa a quantidade da peca p.

Peca Chassi - Representa a peca Chassi.

Peca Processador - Representa a peca Processador.

Peca Roda Sem Motor - Representa a peca Roda Sem Motor.
Peca Roda Com Motor - Representa a peca Roda Com Motor.
Peca Sensor de Distancia - Representa a peca Sensor de Distancia.
Lado do Cendrio - Representa o comprimento do lado do cenério.

Deslocamento do Rob6 - Representa o deslocamento do robd no cendrio.
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gmarkr Quantidade de Marcadores Totais - Representa a quantidade de marcadores

totais espalhados pelo ambiente.

gmarkc Quantidade de Marcadores Capturados - Representa a quantidade de marca-

dores atendidos pelo robd no ambiente.

g0 Quantidade de Colisdes - Representa a quantidade de colisdes do robd com

os obstaculos do ambiente.

3.10 Configuracoes e Parametros Gerais Utilizados

Esta secdo apresenta as principais configuracdes utilizadas nas simulagdes da
evolucdo do robd. A Tabela 3.1 mostra a quantidade de cada tipo de pecas utilizada
na montagem do robd. Os intervalos para a quantidade minima e mdxima de pecas
foram definidos empiricamente, tendo como base a quantidade de células presentes

no Chassi.

Atributos Minimo | Maximo
Quantidade de Chassi - g

Quantidade de Processador g,

Quantidade de Roda Sem Motor - g,

Quantidade de Roda Com Motor - g,

Quantidade de Sensor de Distancia - g,y (Problemay)
Quantidade de Sensor de Distancia - gs4q4 (Problemas)

(=l Nl Nl Rl e B
N OB

Tabela 3.1: Quantidade de pecas utilizadas na montagem do robd.

A Tabela 3.2 apresentada mostra as configuracdes utilizadas para os pesos
de cada uma das pecas do rob6. Analisando esta tabela pode-se observar que
h4 um maior peso para o Chassi, seguido pelo Processador, Roda Com Motor,
Sensor de Distédncia e por fimRoda Sem Motor. Os valores dados aos pesos

das pecas foram definidos empiricamente.

A Tabela 3.3 mostra os pesos de cada uma das partes da simulacdo. O peso

do hardware é o menor, seguido pelo peso das colisdes e por fim empatados tem-
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Atributos Valor
Peso do Chassi - w 6
Peso do Processador - wepy 4

Peso da Roda Sem Motor - w,, 1,2
Peso da Roda Com Motor - w;¢, 2,4
Peso do Sensor de Distancia - wgyy | 1,5

Tabela 3.2: Pesos das pegas utilizadas na montagem do robd.

se os pesos do software e dos marcadores. No primeiro problema o algoritmo
genético tentard minimizar primeiro o software encontrado para o robd, seguindo
pela minimizagdo da quantidade de recursos gasto no hardware do robd. J4 para o
segundo problema o AG tentard minimizar primeiro o custo associado aos marca-
dores, seguindo pela minimizacdo da quantidade de colisdes dada pelo rob6 e por
fim minimizara a quantidade de recursos gasto no hardware do robd. Os valores

dados aos pesos utilizados em cada uma das parte das simula¢des foram definidos

empiricamente.
Atributos Valor
Peso do Hardware - wy,, 1
Peso do Software - wy,, 200
Peso dos Marcadores - wy,,« | 200
Peso das Colisoes - w,; 10

Tabela 3.3: Pesos utilizados nas simulagdes efetuadas.

Os cendrios utilizados nos experimentos contém quadrado com 200ud de lado.
O primeiro cendrio ndo possui obsticulos, ja o segundo contém um total de seis

obstaculos.

3.11 Configuracoes dos Computadores Utilizados

O algoritmo para evolucdo dos robds que foi implementado neste trabalho é

paralelo e distribuido. O fato de ser paralelo significa que cada parte seja exe-
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cutado em uma thread independente e por ser distribuido significa que diferentes

computadores podem executar um individuo representado um solucdo diferente.

Um tnico computador foi utilizado nos experimentos realizados para o Problema .
As configuragdes bdsicas para este computador encontra-se na Tabela 3.4. Como
este experimento foi executado somente em um computador ndo se pode extrair
vantagens do fato dele ser distribuido. Entretanto nestes primeiros experimentos

se extraiu vantagens do paralelismo do programa.

Configuragdo do Computador
Processador Intel(R) Core(TM) i3-2100
Frequéncia do Processador 3.1 GHz
Arquitetura do Processador 64 bits
Memoéria RAM 8 GB

Capacidade do HD 1 TB
Sistema Operacional (SO) Ubuntu 12.04

Arquitetura do SO 32 bits

Tabela 3.4: Configura¢des do computador utilizado nos testes.

O outro problema que foi resolvido (Problemas) utilizou um cluster para obter
os resultados. O cluster apresenta um conjunto com cinco computadores. As
configuracdes basicas dos computadores utilizados nos testes em cluster podem

ser encontrados na Tabela 3.5.

Configuragdo do Cluster
Processador Intel(R) Core(TM) 2 Quad CPU Q8400
Frequéncia do Processador 2.66GHz
Arquitetura do Processador 64 bits
L2 Cache 4 MB
Memoéria RAM 4GB

Capacidade do HD 320 GB
Sistema Operacional (SO) Ubuntu 13.04

Arquitetura do SO 32 bits

Tabela 3.5: Configuracdes do cluster utilizado
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

A seguir sdo apresentados os resultados obtidos nos experimentos executados

e discussdes sobre 0os mesmos.

As configuracdes utilizadas no Problema; sdo apresentadas na Tabela 4.1.
Pode-se perceber que este primeiro problema nio foi executado no cluster. O
nimero de steps, que € uma maneira de efetuar a contagem do tempo de simulacéo,
¢ de 600. O algoritmo genético foi utilizado com elitismo e torneio com tamanho
3. A etapa de controle do robé utilizando subsuncio utilizou uma trigger que foi a
True Trigger, ja a parte de comandos utilizados foram Start Command e Stop
Command, neste trabalho nao serdo apresentados maiores detalhes sobre esta etapa

de controle.

Parametro Valor

Executado no Cluster Nio

Numero de Steps (Tempo) | 600

Tamanho da Populacao 100

Numero de Geragdes 50

Tamanho do Torneio 3

Elitismo Sim

Triggers Utilizadas True

Comandos Utilizados Start Command e Stop Command

Tabela 4.1: Configuragdes utilizadas nas simulacdes do Problema; .

Os resultados para o Problema; sdo mostrados a seguir na Figura 4.1. Foram
utilizadas as taxas de crossover de 75% e de mutacdo de 85% na configuracio
destes primeiros testes. Nos experimentos foram executadas trés simulacdes para
avaliar a evolu¢do da morfologia dos robds. Essa figura mostra a evolugdo do

fitness nas trés simulacdes executadas e o fitness médio obtido.

Analisando o grifico da simulacdo 1 da Figura 4.1 vé-se que ocorreu uma
estabilizacdo do fitness (convergéncia) do rob6 apds a geragdo 1. Ja o grafico da

simulacdo 2 vé-se a convergéncia do fitness ap6s a geracdo 6. E por fim o grifico
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da simulagdo 3 o individuo converge apés também a geracdo 1. O tempo total
gasto por cada uma das trés simulagdes sdo: 1h 45min 27seg, 1h 44min 6seg e 1h

44min 33seg.

Grafico de Resultados dos Fitness do Problema 1
14000 -
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01234567 8 91011121314151617181920212223 24252627 2829 3031 3233 34 35 36 37 3839 40414243 44 4546 47 4849 50

Geragoes

==g== Fitness Simulagdo 1 —+— Fitness Simulagdo 2 Fitness Simulagéo 3

Fitness Médio

Figura 4.1: Resultados obtidos nos experimentos para Problemay .

Novas simulagdes para este primeiro problema (Problema;) foram executadas
com taxas de crossover de 80% e a taxa de mutacdo de 10%. A Figura 4.2 mostra
os melhores fitness em funcdo das geracdes para as trés simulagdes executadas e
o fitness médio. O tempo total gasto por cada uma das trés simulagdes sdo: I1h

44min 14seg, 1h 44min 50seg e 1h 44min 46seg.

Grafico dos Resultados dos Fitness do Problema 1
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Figura 4.2: Resultados para novas configuracdes no Problema; .

O melhor fitness obtido para o primeiro problema com taxas de crossover de
75% e a taxa de mutacdo de 85% foi de 1048,92. O fitness médio para as trés
execugdes com estas configuragdes foi de 1077,65. Ja o melhor fitness para o

primeiro problema com taxas de crossover de 80% e a taxa de mutacdo de 10%
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foi de 1087,81. O fitness médio para as trés execugdes com estas configuracdes foi
de 1099,09. Sendo assim as configuragdes de recombinacdo de 75% e mutagdo de

85% foram ligeiramente melhores que as de 80% e 10%.

As configuracdes utilizadas no Problema, sdo apresentadas na Tabela 4.2.
J4 este segundo problema foi executado utilizando o cluster. O nimero de steps
utilizados sdo de 6000. A etapa de controle do robd utilizando subsunc¢éo utili-
zou triggers que foram True, False, Random, Sensor e Logic Trigger, ja

a parte de comandos utilizados foram Start Command e Stop Command.

Pardmetro Valor
Executado no Cluster Sim
Niimero de Steps (Tempo) | 6000
Tamanho da Populacio 100

Niimero de Geragdes 50

Tamanho do Torneio 3

Elitismo Sim

Triggers Utilizadas True, False, Random, Sensor e Logic
Comandos Utilizados Start Command e Stop Command

Tabela 4.2: Configuragdes utilizadas nas simula¢des do Problemas.

Alguns experimentos foram executados para o Problema;. As taxas de cros-
sover e mutacdo utilizadas foram de 75% e 85%. Foram utilizadas estas taxas
devido aos melhores resultados obtidos por estas taxas para o Problema;. Este
segundo cendrio faz o uso sensores de distancia. O alcance destes sensores variam
de 200ud a 30ud. O tempo total gasto em cada uma das duas simulagdes sdo: 7h

19min 27seg e 7h 16min 58seg.

Os resultados da morfologia dos robds para os experimentos realizados podem
ser visualizados nas Figuras 4.4 e 4.5. Analisando estas figuras vé-se o formato
de alguns dos robos, a qual geragdo eles pertencem e qual o fitness do mesmo. Ao
analizar a trajetoria descrita pelos robds finais (robds da geracdo 50 do Problema;
com configuracdo 1 e 2) dessa figura observou-se que a trajetdria ocorreu em linha

reta. O que realmente representa o melhor caminho para o robd, ja que em linha
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Grafico dos Resultados dos Fitness do Problema 2
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Figura 4.3: Resultados obtidos nos experimentos para Problemas.

reta o robo atinge o maior deslocamento. Pode-se observar para este Problema
que o melhor menor custo de hardware foi obtido ja que o robd possui um tnico
chassi, um unico processador, uma tnica roda com motor, ¢ duas rodas sem mo-
tores (note que sdo necessdrias 3 rodas para manter o equilibrio do robd), nenhum

sensor foi necessdrio para esta solucao deste problema.

Resultados: Morfologia dos Robds
Problemaj Configuragao 1

Geracao: 0 Geragao: 25 Geracao: 50
Fitness: 10878,8 Fitness: 1066,8 Fitness: 1090,7

Figura 4.4: Resultados gerais para a morfologia dos robos.

A Figura 4.6 apresenta os resultados gerais da morfologia para o Problema;.
Este rob6s apresentam em sua estrutura morfologica os seguintes componentes:

chassi, processador, rodas com motor, rodas sem motor e sensores.
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Resultados: Morfologia dos Robos
Problemai Configuracéo 2

| ]
224\

Geracao: 0 Geracao: 25 Geracgao: 50
Fitness: 13167,4 Fitness: 1138,3 Fitness: 1100,8

Figura 4.5: Resultados gerais para a morfologia dos robos.

Resultados: Morfologia dos Robds
Problema?

LT [T N (RN
Geragao: 0 Geragdo: 20 Geracéo: 50
Fitness: 628,7 Fitness: 437,8 Fitness: 269,9

Figura 4.6: Resultados gerais para a morfologia dos robos.

A Figura 4.7 apresenta a solugdo encontrada por o robd no Problema,. Este
rob6 foi capaz de atender trés marcadores de um total de cinco no intervalo de
tempo (steps) estabelecido. Como pode-se perceber o robd acabou colidindo com

alguns obstaculos no cendrio o que fez com que o fitness deste individuo fosse
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piorado. Nesta figura percebe-se que a trajetéria do robo esta representada pela

linha pontilhada.

Posicao
Final

Posigao
Inicial

Figura 4.7: Trajetéria descrita pelo robd no Problema;.
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou um médulo de robética evolutiva capaz de evoluir a
morfologia de um robd, com base em um conjunto de pecas, um cendrio e uma
funcao objetivo. Este médulo foi implementado dentro da plataforma de robdtica

GrubiBots.

Os resultados obtidos foram satisfatérios para o primeiro cendrio onde foi
feita a evolucdo da morfologia e do controle do robd. Foram executados testes
com duas configuragdes diferentes para o primeiro cendrio. Os primeiros testes
utilizaram: tamanho da populag@o 100, nimero de geragdes 50, taxa de crossover
75% e taxa de mutacdo 85% e obteve-se um fitness médio de 1077,65. Nestes
testes foi gasto em média /i 44min 42seg para terminar a execucdo. Outros testes
foram desenvolvidos com configuracdes: tamanho da populagdo 100, nimero de
geracdes 50, taxa de crossover 80% e taxa de mutacio 10% e obteve-se um fitness
médio de 1099,09. Neste teste foi gasto em média /h 44min 37seg para finalizar
a execugdo. Assim, com a primeira configuracdo testada obteve-se um valor de
fitness ligeiramente melhor, o que comprova que uma alta taxa de mutacdo para

este problema ¢ melhor.

Experimentos para o segundo cendrio visando a evolugdo da morfologia do
rob6 também foram executados. Neste novo cendrio foi utilizada as seguintes
configuracdes nos experimentos: tamanho da populagdo 100, nimero de geragdes
50, taxa de crossover 75% e de mutacdo 85%. No total de duas execugdes para este
cendrio foram simuladas. O valor do fitness médio para este segundo problema foi
de 263,55. O tempo gasto em média nas execugdes neste cendrio foi de 7h 18min
22seg. Nas duas execucdes para este cenario a quantidade de marcadores atendidas
foram de trés de um total de cinco. Em ambas as execucdes houveram penalizagio

por causa de colisdes obtidas com os obstdculos do cenério.
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Uma das grandes contribui¢cdes deste trabalho é que durante o seu desenvol-
vimento novas funcionalidades foram incrementadas e melhoradas na plataforma
GrubiBots. As pegas do rob0, cendrios elaborados, algoritmo genético, entre ou-
tras podem funcionar em vdrias aplicagcdes diferentes, o que viabiliza a reutilizagio

dos cédigos produzidos neste trabalho.

Como trabalhos futuros tem-se a possibilidade em se estabelecer novas regras
e cendrios e evolui-los para aplicacdes totalmente diferentes. Como exemplo de
aplicacdes tem-se: trabalhos envolvendo evolucao de enxame de robds, trabalhos
com evolucdo colaborativa, evolugdo competitiva, evolu¢do cooperativa e com-
petitiva, resolver problemas em cendrios mais complexos (cendrios dindmicos),

resolver problemas de deslocamento de cargas, entre outros.
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