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INTRODUCAO

De acordo com Salant (1990), a robdtica é o estudo feito sobre qualquer tipo de
equipamento mecéanico, controlado e motorizado por computador. Esses dispositivos podem
ser programados para fazer diversas tarefas de modo automatico, ou seja, sem a supervisao
humana. A robética mdvel é um desafio para os pesquisadores, pois 0s robds moveis sdo
autbnomos e requerem a integracdo do sensoriamento, planejamento e execucdo como um
sistema unico. A fungdo do sistema de sensoriamento é traduzir a entrada dos sensores em um
modelo global. O sistema de planejamento reproduz o modelo global, encontra um destino e
gera um plano para chegar ao ponto desejado. J& o sistema de execuc¢do, parte do plano e
produz as agdes que ele executa Kortenkamp et al (1988).

Nota-se que, em aplicacdes de robds mdveis, existe um grande grupo que possui um
problema em comum: uma vez que possui um conjunto de tarefas a serem cumpridas, 0
sistema autbnomo deve gerar uma rota que passe por diversos pontos de um mapa, seja 0
objetivo a entrega de medicamentos em um hospital, seja a inspecdo de um sistema de
encanamentos. Um fator importante ao se observar um sistema autdbnomo que objetiva a
obtencdo de uma flexibilidade necessaria para ter sua lista de tarefas reconfigurada a qualquer
instante, é que o planejamento do comportamento do rob6 mdével deve ser realizado com
relativa rapidez e melhor otimizacdo possivel, com menor custo computacional. Neste
contexto, o primeiro problema a ser resolvido é o planejamento da rota a ser seguida pelo
robd mdvel. Nesta etapa busca-se determinar o trajeto que o robé deve percorrer, evitando ao
méaximo a redundancia e o desperdicio de energia, ou seja, otimizando-se a rota com a melhor
relacdo custo-beneficio.

Neste contexto, este trabalho tem o objetivo de desenvolver uma abordagem baseada
em algoritmos genéticos para planejamento de rotas para um robd autbnomo. Algoritmos
genéticos sdo algoritmos de busca baseados no mecanismo da selecdo natural e da genética
natural, os quais devem sua popularidade a possibilidade de percorrer espagos de busca nao-
lineares e extensos, explorando-os de forma paralela. Tal abordagem visa encontrar uma
solugdo Otima para o problema de movimentacdo de um robd movel em um ambiente
desconhecido, iniciando o movimento a partir de uma coordenada, até outra posicdo de
destino conhecida, resolvendo o problema do planejamento da rota de forma autbnoma.

METODOS E METODOLOGIA
No planejamento de rotas, primeiramente deve-se definir o grafo de caminhos
possiveis, para entdo aplicar o algoritmo genético na procura do menor caminho. O grafo
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gerado neste trabalho possui 100 vértices, e 0s pesos associados a cada arco sdo alterados
randomicamente para cada teste realizado. Em funcédo dessa alteragéo, o algoritmo de Dijkstra
(1959), especifico para solu¢do de problemas de caminho minimo em grafos, foi utilizado
para a obtencdo da solucdo 6tima em cada teste. Cabe, entdo, ao algoritmo genético encontrar
uma combinagdo Otima de sub-caminhos, de forma a obter o caminho mais curto de uma
origem até um destino.

Para tanto, foi necesséria a definicdo de alguns pardmetros para o algoritmo genético
desenvolvido:

(1) Representacdo genética: optou-se pela codificagdo binaria, sendo que cada gene do
cromossomo representa um local do caminho (vértice do grafo) e o valor do gene,
representado pelos bits 0 e 1, indicam se aquele vértice faz ou ndo parte de um
caminho. Existe também, associado a cada par de vértices a e b, um peso, que
representa o comprimento do caminho de a para b;

(2) Populacéo inicial: variou-se o tamanho da populagdo entre 10, 100, 1000, 5000 e 7000
cromossomos, para fins de validacédo e otimizacdo da solucao;

(3) Fungdo de avaliacdo: para o problema de encontrar 0 menor caminho entre 0s
disponiveis, a funcdo de avaliacdo representa a soma dos pesos dos sub-caminhos que
compdem o caminho. Sera mais apto o individuo que possuir o menor valor de
aptidéo;

(4) Método de selecdo: para selecionar a populagdo intermediaria 0 método utilizado foi o
Torneio, no qual n individuos da populacdo sdo escolhidos aleatoriamente com a
mesma probabilidade. O cromossomo com melhor aptiddo dentre estes é selecionado
para a populacdo intermediaria. O processo se repete até que a populacdo
intermediéaria seja preenchida;

(5) Operadores genéticos: os operadores genéticos utilizados foram o de mutacdo e o de
recombinacdo ordenada. As taxas de cruzamento e mutacdo também foram diferentes
para cada experimento e serdo apresentadas na Secdo Resultados e discussao;

(6) Critério de parada: a finalizacdo da execuc¢do ocorre quando o desvio padrdo do valor
de aptidao ndo sofre alteracdo no decorrer das geracoes.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Trés experimentos foram realizados, sendo que em cada um deles, o numero de
cromossomos e as taxas de cruzamento e mutacdo foram alteradas para avaliar qual
combinagdo de parametros produzia o melhor resultado. Dez testes foram realizados em cada
experimento, sendo que em cada teste, 0s pesos associados aos arcos foram alterados. Em
todos os experimentos, duas colunas de valores sdo apresentadas: a primeira, Resultado
esperado, foi obtida com a execuc¢do do algoritmo de Dijkstra; a segunda, Resultado obtido,
foi formada com a aplicacdo do algoritmo genético. Alguns testes de cada experimento serdo
discutidos a seguir.

O primeiro experimento considera taxas de mutagdo e cruzamento de 100%, variando
0 numero de cromossomos em 10, 100, 1000, 5000 e 7000.



896

Anais do XIV Seminario de Iniciacdo Cientifica da Universidade Estadual de Feira de
Santana, UEFS, Feira de Santana, 18 a 22 de outubro de 2010

250
200
150 - =—¢—Resultado
esperado
100 Vv
== Resultado
50 obtido
0 T T T T T T T T T 1

1 2 3 45 6 7 & 9 10

Figura 1: Experimento 1 - Testes feitos a partir de uma populagéo inicial de 10 cromossomos

No experimento com uma populacdo inicial de 10 cromossomos, ilustrado na Figura 2,
a maior parte dos testes apresentou uma diferenca de custo entre 10 e 20 entre a solu¢do 6tima
e a solucdo obtida como melhor caminho. O pior resultado foi obtido no teste quatro e o
melhor no teste nove.
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Figura 2: Experimento 1- Testes feitos a partir de uma populagao inicial de 5000 cromossomos

Com uma populagéo inicial de 5000 cromossomos ocorreu uma melhora significativa
nos resultados, com a obtenc¢do da solucdo 6tima ou préxima da étima em 70% dos testes.

O segundo experimento considera taxa de mutacdo de 10% e taxa de cruzamento de
40%. Com base no Experimento 1, pode-se perceber uma melhora nas solugdes com um
namero de cromossomos igual a 5000. Assim, neste experimento 0 nimero de cromossomos
foi fixado em 5000.
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Figura 3: Experimento 2 - Testes feitos a partir de uma populagéo inicial de 5000 cromossomos

Neste experimento, ilustrado na Figura 3, considerando taxas de mutacdo e
cruzamento mais proximas das sugeridas na literatura, os resultados encontrados sdo melhores
que os obtidos no Experimento 1, com 50% de obtencédo de soluc¢des 6timas. A maior parte da
literatura recomenda uma taxa de cruzamento entre 75% e 95% Mitchell (1996). A literatura
ainda recomenda uma taxa de mutag&o entre 0,5% e 1% Mitchell (1996).

O Experimento 3 também considera uma populacdo de 5000 cromossomos, utilizando
taxas de cruzamento e mutacdo dentro dos limites estipulados pela literatura correlata. A taxa
de cruzamento aplicada foi de 75% e a taxa de mutacdo de 1%. Os resultados dos testes,
apresentados na Figura 10, mostram que a solucdo 6tima foi encontrada em quase 100% dos
casos.
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Figura 4: Experimento 3 - Testes feitos a partir de uma populacéo inicial de 5000 cromossomos

CONSIDERACOES FINAIS

Durante o estudo sobre planejamento de rotas foi possivel observar que o algoritmo
genético é uma metodologia muito utilizada para o problema de encontrar um menor
caminho. Esta difusdo do algoritmo genético para resolver este tipo de problema ocorre
devido ao baixo custo computacional se comparado aos algoritmos mais tradicionais como 0s
algoritmos de Dijkstra e Floyd. Este baixo custo computacional, medido em uso de memoria e
tempo de execucdo, é alcangado em funcédo do algoritmo genético buscar as solugcdes de forma
paralela e sem a necessidade de avaliar todos 0s caminhos possiveis para encontrar o0 étimo,
como fazem os algoritmos tradicionais.
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Além disso, os resultados apresentados comprovam a eficicia e eficiéncia do
algoritmo genético em encontrar 0 menor caminho em um conjunto de caminhos possiveis e
demonstram sua aplicabilidade a problemas com estas caracteristicas.
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