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Resumo: Os algoritmos genéticos sdo metodologias de busca estocdstica e otimiza¢do de
pardmetros que seguem os exemplos do comportamento natural das espécies vivas baseados
nas teorias da evolugdo natural de Darwin e genética de Mendel. Este artigo apresenta uma
ferramenta computacional baseada em algoritmos genéticos denominada de ALAPTROM
para o projeto e otimizagdo do planejamento de trajetorias de um robé movel em um
ambiente estatico e conhecido com obstaculos. A ferramenta de software ALAPTROM foi
desenvolvida para gerar um modelo do ambiente através do software AutoCAD e o algoritmo
de otimizagdo é implementado em software LabVIEW. Neste artigo, exemplos de simula¢do
sdo descritos com foco especial em como o LabVIEW é utilizado para implementar a
otimizag¢do baseada em algoritmos genéticos para planejamento de trajetoria de um robo
movel, visando propdositos educacionais.
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1. INTRODUCAO

Os métodos de otimizagdo e busca estocastica inspirados nos principios da evolucao
bioldgica natural tém recebido crescente interesse nas ultimas décadas, devido principalmente
a sua versatilidade para a resolugdo de problemas complexos, nas areas de otimizagdo e
aprendizado de maquina. O desenvolvimento de modelos computacionais, inspirados nos
mecanismos evolucionarios (ou evolutivos), caracteriza-se pela configuragdo de algoritmos de
otimizagao robustos e sistemas adaptativos.

Os algoritmos genéticos sdo uma familia de modelos computacionais inspirados na
evolucdo natural de Darwin e genética de Mendel (GOLDBERG, 1989, 1994). Outros
algoritmos evoluciondrios (ou evolutivos) incluem estratégias evoluciondrias, programagao
genética, programacgio evolutiva, evolugdo diferencial e sistemas classificadores (BACK et
al., 1997).



Os algoritmos genéticos sdo utilizados em problemas na otimizagdo em
telecomunicagdes, escalonamento, robdtica movel, manufatura, reconhecimento de faces,
identificacdo, previsdo, controle, sistemas de poténcia, configuragdo de hardware,
processamento de imagens, otimizacdo de forma e processamento de sinais. Recentemente a
robotica tem usado tais algoritmos no planejamento de trajetorias de robds moveis em
caminhos com obstaculos (XIAO et al., 1997, TU & YANG, 2003), em aplicagdes na
agricultura (FERENTINOS et al., 2002) e em cooperagao de robds (CAI & PENG, 2002).

Em paralelo a crescente utilizagdo de algoritmos genéticos observa-se também o aumento
exponencial da utilizagdo do sofiware LabVIEW™, da National Instruments, no
desenvolvimento de solugdes, no meio académico e industrial, em instrumentacdo de testes e
ensaios e controle da produgdo nestes ultimos dez anos (ERTUGRUL, 2000; SCHWARTZ &
DUNKIN, 2000). O LabVIEW™ ¢ uma linguagem de programagio grafica com interface
amigavel que utiliza icones, ferramentas e objetos em vez de linhas de texto para criar
aplicacdes. Outro software com disseminada utilizagdo tanto académica quanto industrial € o
AutoCAD. O AutoCAD possui funcionalidade e especificagcdes que permitem o
desenvolvimento de aplicagdes que necessitem modelagem de soélidos, banco de dados de
imagens e visualiza¢do grafica. O AutoCAD ¢ util para de geragdo de modelos graficos do
ambiente de movimentag¢ao de um robd moével em ambiente industrial (SMITH et al., 1999).

Neste artigo ¢ apresentada a concep¢ao de um sistema denominado de ALAPTROM que
determina e otimiza a trajetéria de um robd moével utilizando otimizacdo por algoritmos
genéticos, este implementado em LabVIEW™, usando dados recebidos de um sistema CAD
(Computer-Aided Design). Integrando assim, abordagens emergentes na concep¢dao de um
projeto de software (LabVIEW™ e AutoCAD) com uma técnica de otimizagdo (algoritmos
genéticos) para robdtica movel.

O artigo ¢ organizado da seguinte forma. Na se¢do 2 ¢ descrita a metodologia de
otimizacdo do planejamento de trajetérias para robos moéveis usando algoritmos genéticos.
Um estudo de caso é descrito na segdo 3. Na se¢do 4, a implementagdo em LabVIEW™ do
ambiente de planejamento de trajetorias para robos moveis ¢ comentada em detalhes. Na
se¢do 5, a conclusao e as perspectivas de futuros trabalhos sao discutidos.

2. OTIMIZACAO DE TRAJETORIA BASEADA EM ALGORITMOS GENETICOS

O planejamento de trajetorias ¢ uma das importantes tarefas em sistemas de robotica,
principalmente para aplicacdes com robds moveis inteligentes e/ou autdonomos. Existem dois
tipos fundamentais de planejamento de trajetdrias: (i) planejamento de trajetdria adaptativo
dindmico, que permite um robé moével responder a situagdes inesperadas enquanto engajado
no procedimento de resolucao do problema, isto €, ele ¢ capaz de produzir um novo caminnho
em resposta a mudangas ambientais, e (ii) planejamento de trajetdria estatica, que permite ao
robo movel mover-se em um ambiente conhecido a priori (Tu & Jang, 2003).

Em ambientes estaticos, o espaco de trabalho (mapa do ambiente) € conhecido e a
trajetoria pode ser gerada a priori. Neste caso, o planejamento de trajetdrias € restrito ou
irrestrito dependendo das restrigdes impostas a movimentagao dos robds, tais como a presenca
de obstaculos (Tu & Jang, 2003).

A literatura € rica em abordagens para resolugdo de problemas de planejamento de
trajetorias de robds moveis na presenga de obstaculos estaticos e obstaculos moveis. Uma dos
mais populares métodos de planejamento ¢ o de campos potenciais artificiais (Tsuji et al.,
2002). Entretanto, este método da somente uma solucao de trajetéria que pode ndo ser a
menor em um ambiente estatico. As principais dificuldades na determinag¢do de uma trajetoria
otima ¢ devido ao fato que os métodos analiticos sd3o muito complexos de serem utilizados em
tempo real e os métodos de busca enumerativos sdo muito afetados pelo tamanho do espago
de busca.



Recentemente, tem sido difundido o interesse na utilizagdo de algoritmos
evolucionarios (AEs), geralmente algoritmos genéticos para o planejamento de trajetorias para
robos moéveis quando o espaco de busca ¢ grande ou mesmo complexo. A seguir sdo
apresentados os fundamentos dos algoritmos genéticos para otimizacao e robdtica movel

2.1 FUNDAMENTOS DOS ALGORITMOS GENETICOS

Os algoritmos evoluciondrios sdao paradigmas computacionais da inteligéncia
computacional para resolu¢do de problemas, inspirados nos principios da teoria evolutiva de
Darwin e na genética de Mendel. Uma variedade de algoritmos evolucionarios tem sido
desenvolvida e apresentada na literatura. Entretanto, todos os algoritmos evolucionarios
dividem uma base conceitual comum, através de procedimentos de sele¢do, cruzamento e
mutacdo. Os algoritmos evolucionarios sdo especialmente uteis as tarefas de otimizagdo
global, onde os métodos deterministicos podem levar a solu¢des de minimos locais.

Os algoritmos genéticos sdo técnicas robustas e eficientes em espacos de procura
irregulares, multidimensionais e complexos, e caracterizam-se por (GOLDBERG, 1989): (i)
operam em uma populagdo de pontos; (ii) ndo requerem derivadas; (iii) trabalham com a
codificagdo de seu conjunto de parametros; (iv) realizam transi¢cdes probabilisticas, em vez de
regras deterministicas; (v) necessitam apenas de informagdo sobre o valor de uma fungao
objetivo para cada individuo da populagao.

Para aplicar os algoritmos genéticos, uma funcao de aptidao (fitness) deve ser definida para
avaliagdo de quao adequada ¢ a identificagdo do processo. Através dos operadores de selegdo,
cruzamento € mutagdo, os individuos (solugdes factiveis do problema) com maior aptidao sao
encontrados. Um operador de selecdo elitista garante que os individuos com maior aptidao se
propagardo para as futuras geracdes. O ciclo basico dos dados num algoritmo genético €
baseado no pseudocodigo da figura 1.
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Figura 1. Pseudocodigo basico num algoritmo genético.

Os operadores utilizados no algoritmo genético abordado foram os operadores classicos
de selegdo, cruzamento e mutagao.

A operagao de selecdo escolhida foi uma estratégia elitista (AHN & RAMAKRISHNA,
2003). Para atender a ambos os objetivos de diversidade da populacdo e sustentar a
capacidade de convergéncia do algoritmo foram usados conceitos de programagdo evolutiva
(YAO et al., 1999).

O operador de cruzamento combina dois individuos para formarem novos individuos
(filhos) que tenham alta probabilidade de apresentarem melhor aptidao que seus pais.

A operagdo de mutagdo visa uma alteracdo aleatéria de um individuo da populacio,
visando inserir novas informagdes genéticas na populacdo e prevenindo a convergéncia



prematura para um minimo local. O operador de mutacdo permite que novas areas da
superficie de resposta sejam exploradas. Os algoritmos genéticos oferecem um melhoramento
da aptidao dos individuos que apos a realizagcdo de muitas geragdes (ciclo evolucionario) e
visa criar individuos contendo um conjunto de variaveis otimizadas adequadamente (ver
diagrama apresentado na figura 2).
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Figura 2. Ciclo basico dos dados nos algoritmos genéticos candnicos.

2.2 IMPLEMENTACAO DO ALGORITMO GENETICO

O ambiente de programacao escolhida para executar o algoritmo genético mencionado foi
o LabVIEW™, Esta é uma poderosa ferramenta voltada 4 instrumentagio e prototipagem, com
uma interface amigdvel e robusta, diminuindo de forma acentuada o tempo gasto em
desenvolvimento e depuracao do codigo. Dessa forma, era apropriado utilizar um ambiente de
programacgado com tais qualidades na codificacdo do sistema ALAPTROM.

O sistema implementado em LabVIEW™ ¢ alimentado por um arquivo composto por
informacdes dimensionais gerado por um sistema de CAD, neste caso foi utilizado o software
AutoCAD 2000, devido a sua popularizacdo industrial e facilidade de customizagdo. Através
de rotinas construidas nas linguagens Autolisp e DCL mapear toda uma érea de trabalho e
seus respectivos obstaculos € possivel.

3. ESTUDO DE CASO: GE,RACAO DE TRAJETORIA PARA UM AMBIENTE
COM A PRESENCA DE OBSTACULOS

Para melhor explanar os resultados optou-se por apresentar uma analise de um cenario
ficticio construido em CAD. Partindo-se da modelagem em AutoCAD 2000 apresentada na
figura 3, um arquivo com as informag¢des dimensionais dos obstaculos e da area de trabalho
gerado por uma rotina em LISP. Objetiva-se uma trajetoria 6tima que parta do ponto inferior
esquerdo do mapa e termine no canto superior direito, sem cruzar nenhum obstéculo.
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Figura 3. Planta baixa de um ambiente de trabalho modelado em software de CAD.

O programa em LabVIEW™ abre o arquivo de informagdes e reconstroi o mapa através
de uma matriz de dados, como se esta fosse uma imagem monocromatica, usando esta matriz
para calcular a funcdo de fitness. Depois de executado o algoritmo genético, a melhor
trajetoria encontrada € salva em um arquivo que € aberto pelo AutoCAD 2000. Sobrepondo a
informacao da modelagem dos obstaculos com a trajetoria proposta tem-se a figura 4.
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Figura 4. Trajetéria encontrada pelo algoritmo genético ainda no LABVIEW™.,

Os parametros de entrada do ALAPTROM foram: probabilidade de cruzamento de 80% e
probabilidade de mutacdo de 1%, e selecdo por roleta com elitismo. Foram usados 30
individuos na populacao e 13 bits de precisdo para representacao das solugdes (individuos) da
populacdo do algoritmo genético (candnico ou binario).

O problema de otimizac¢ao formulado para ser resolvido pelo algoritmo genético consiste
de um problema de otimizagdo discreta, onde a funcdo objetivo f(x,y), que ¢ a ligagdo entre o
algoritmo genético e o ambiente de movimentacdo do robd, visa a minimiza¢ao da trajetoria
total a ser percorrida pelo robd moével e € regida por

fxy)=ad ,+in (1)
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onde o e A sdo fatores de ponderagdo, ¢ ,; representa a distancia euclidiana entre o ponto
inicial e o ponto meta e ny denota o nimero de obstaculos atigindos pela movimentagao do
robd se a trajetéria planejada fosse d ,, , e m, ¢ o numero de pontos de mudanca de
trajetoria do robo (parametro de projeto do usuario, neste artigo). Nota-se pela equagdo (1)
que existe um termo A ponderagdo (penalizagdo) de solugdes indesejaveis, ou seja, as
trajetorias que interceptam obstaculos (SIERAKOWSKI et al., 2004). Neste caso, a fungao
fitness a ser avaliada pelo algoritmo genético visa a maximimacgao de

ﬁtneSSZL (3)
f(xy)+e

onde K. e € sdo constantes de escala (adotadas neste artigo como iguais a 1). Na figura 5 pode-
se acompanhar a convergéncia do algoritmo genético. Nesta figura sdo apresentados o melhor
fitness e a média dos fitness da populagdo em fun¢do do numero de geragdes.
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Figura 5. Gréficos da evolu¢ao do fitness do melhor individuo e da média da populagao em
funcdo do numero de geracoes.

Uma outra possibilidade permitida pelo programa ¢ adicionar a técnica de torneios no
algoritmo genético como apresentada por YAO el al. (1999) . Na figura pode-se observar a
comparacdo entre as evolugdes com e sem o método de torneio para selecdo no algoritmo
genético. Os graficos da figura 6, amarelo e azul utilizaram o torneio e as demais nao. Fica
desta forma evidente que o método aumenta em muito a velocidade de convergéncia do
algoritmo, mas para que estes resultados fossem conseguidos a probabilidade de mutagao foi
aumentada para 10%, para garantir a diversidade da populagdo.
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Figura 6. Graficos da evolucao do fitness do melhor individuo e da média da populacao em
funcdo do nimero de geragdes para varias evolugdes.



A trajetoria encontrada pelo algoritmo genético e apresentada na figura 4 foi
recuperada pelo AutoCAD 2000 e sobreposta a planta baixa da figura 3. O resultado est4 na

figura 7.
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Figura 7. Planta baixa modelada em AutoCAD com uma trajetoria sobreposta.

4. COMENTARIOS SOBRE O CODIGO IMPLEMENTADO EM LabVIEW™

O algoritmo foi implementado de forma a ser de fécil entendimento, assemelhando-se ao
méximo com um fluxograma que representasse intrinsecamente o algoritmo genético. Os
blocos de decisdo referem-se 4 execugdo condicional das opgdes disponiveis do programa.
Representam, da esquerda para a direita, a elitizagdo, o torneio, o cruzamento ¢ a mutagdo. O
bloco de decisdo maior que retine as demais € relacionado a geracdo da populacdo e a sub-
rotina mais a direita calcula o fitness de todos os individuos da populagdo do algoritmo
genético. Esta ultima contém os dados referentes a plana baixa armazenados localmente.
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Figura 8. Diagrama do cddigo em LabVIEW que executa uma
geracdo do algoritmo genético.

A rotina apresentada na figura 8 ¢ repetida dentro de um lago até que seja atingido o
niumero maximo de geragdes. O usudrio pode interromper a evolugdo a qualquer momento,
roda-la passo-a-passo e visualizar qualquer um dos individuos em um mapa como esta
apresentado na figura 4. Evolugdes subseqiientes podem ter os seus resultados acumulados em
um mesmo grafico, conforme apresentado na figura 6, para fins de comparagao.

5. CONCLUSAO E PERSPECTIVAS DE FUTUROS TRABALHOS

O problema de planejamento de trajetdria de robdés moveis em ambientes com obstaculos
tem recebido muita aten¢do nas ultimas décadas. O problema basico enfocado neste artigo €
que existe um robd e um ambiente conhecido e estatico, e a tarefa do algoritmo de otimizagao
¢ calcular uma trajetéria livre de obstaculos que descreve a movimentagao do robo da posicao
atual até alguma posi¢do que seja sua meta. As variacdes e extensdes para este problema
basico sdo numerosas.

Neste artigo foi descrito um sistema denominado de ALAPTROM para o projeto e
otimizacdo da trajetoria de um robd movel utilizando otimizagdo através de algoritmos
genéticos, este implementado em LabVIEW™, usando dados recebidos de um sistema CAD
(Computer-Aided Design). O projeto da interface do ALAPTROM visou uma abordagem
amigavel para usuario e pode ser estendida para sistemas de otimizagdo mais complexos.
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ALAPTROM: AMBIENTE LABVIEW E AUTOCAD PARA
PLANEJAMENTO DA TRAJETORIA DE ROBOS MOVEIS

Abstract:  Genetic algorithms are parameter optimization and stochastic search
methodologies following the examples of the natural behavior of living species based on
theories of Darwin’s natural evolution and Mendel genetics. This paper presents a genetic
algorithms-based software tool called ALAPTROM for design and optimization of path
planning of a mobile robot in a static and known environment with obstacles. The
ALAPTROM software tool was developed to generate a world model by AutoCAD software
and the optimization algorithm is implemented with the LabVIEW software. In this paper,
simulation examples are described with special focus on how LabVIEW is used to implement



the optimization strategy based on genetic algorithms for path planning of a mobile robot for
educational proposes.

Key-words: LabVIEW, AutoCAD, optimization, genetic algorithm, mobile robot.



