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1. Introducao

O aparecimento dos algoritmos genéticos (AGs) deu-
-se no inicio da década de 50 quando varios investiga-
dores simularam sistemas bioldgicos. Todavia, os AGs
tal como séo conhecidos nos dias de hoje devem-se ao
trabalho realizado por John Holland (Universidade de
Michigan) no fim da década de 60. Desde entédo o inte-
resse pelos AGs nao tem parado de crescer e estes al-
goritmos séao actualmente aplicados num vasto numero
de areas tais como em controlo, na identificagao e ésti-
magao de parametros, em robética, em reconhecimen-
to de voz, em processamento de imagem, em reconhe-
cimento de padroes e no planeamento e escalonamen-
tos de tarefas.

A selecgao natural, ou seja, a sobrevivéncia dos mais
aptos, governa a adaptacao evolutiva do mundo bioldgi-
co, desde um "simples” virus até ao mamifero mais com-
plexo. A selecgao natural opera em toda o organismo de
modo a criar descendentes com as melhores caracteristi-
cas possiveis. '

Os descendentes resultam, normalmente, do cresci-
mento de uma célula que contém um exemplar de materi-
al genético dessa espécie. E através da criagao desse
material especifico que os pals influenciam a estrutura e
as fungdes hereditarias do descendente. Espécies dife-
rentes criam material genético distinto para os respectivos
descendentes, mas, em todas as espécies, os pais provi-
denciam esse material. Em alguns casos, existem dois pais,
sendo o seu material genético misturado para criar o des-
cendente. Nos casos em que existe s6 um pai, o material
genético hereditario sofre mutagoes (modificagoes alea-
torias do material genético) garantindo-se, assim, que o
descendente é distinto do seu progenitor,

A evolugao € o principio de unificagao principal da
biologia moderna. A evolugao classica de Darwin junta-
mente com a selecgao de Weismann e a genética de
Mendel € a base para a teoria da evolugao actual. Por
outras palavras, a evolugéo € o resultado de processos
estocasticos interactivos (reprodugao, mutagao, cruza-
mento e seleccao) sobre populagdes ao longo de vari-
as geragoes. Todavia, a teoria da evolugao estende-se
para além dos sistemas bioldgicos, quando utilizada por
maquinas computadorizadas com o fim de resolver pro-
blemas de optimizagao. A computacéo evolutiva é o ter-
mo que abrange uma serie de algoritmos entre os quais
os algoritmos genéticos consiste num dos ramos prin-
cipais [1-7].

Nesta perspectiva este artigo encontra-se organizado
da seguinte forma. Na secgéo dois sao introduzidos os
conceitos que fundamentam o desenvolvimento dos AGs.
De seguida, na secgao trés apresenta-se a formulagao do
problema investigado, nomeadamente o planeamento de
trajectorias para manipuladores roboéticos. Nas secgbes
quatro e cinco analisa-se o desempenho do AG proposto
no planeamento de movimentos em ambientes sem e com

obstaculos, respectivamente. Por Ultimo, na seccao seis
tragam-se as principais conclusdes que decorrem do tra-
balho desenvolvide.

2. Aspectos fundamentais dos AGs

Os AGs canonicos utilizam uma representagao binaria
nas sirings (que tém comprimento fixo) podendo cada ca-
racter da string ter o valor “0" ou “1". Os AGs utilizam fre-
guentemente fungoes de codificacao e de descodificagao
de modo a facilitar a projeccao entre as solugdes do pro-
blema e as strings binarias. O sucesso dos AGs é muitas
vezes dependente da funcao de codificagado. No caso de
problemas de optimizacéo com parametros continuos, 0s
algoritmos genéticos representam normalmente o conjun-
to de parametros reais por uma string, sendo esta dividida
em varios segmentos (um por cada parametro (gene)) do
mesmo comprimento. Cada segmento contém um valor
inteiro que é projectado linearmente no intervaio que o
parametro real correspondente pode tomar.

Um algoritmo genético tem a seguinte estrutura:

Inicio
t =0
inicializar aleatoriamente P(t)
avaliacdo P(t)
repetir
seleccionar P(t + 1) a partir
de P(t)
cruzamento P(t + 1)
mutacdoer PiCE + 1)
avaliacdo P(t + 1)
o T b e
até condicdo de conclusdo verificada
fim do algoritmo

Algoritmo 1 Algoritmo genético simples.

O procedimento inicializar aleatoriamente cria strings a
partir de um processo heuristico. A fungao de avaliagao e
responsavel pela avaliagao das strings através de uma fun-
¢ao de aptidao, distingido, assim, as strings mais capa-
zes. A fungao de selecgao escolhe as strings, de acordo
com o valor de aptidao, que vao dar origem a populagao
seguinte. A populagao seguinte é criada através dos ope-
radores de cruzamento e de mutacao que permitem res-
pectivamente a troca e reintrodugéo de material genético.
Por seu lado, o operador de cruzamento & baseado na
escolha aleatdria do local de cruzamento (ponto de cruza-
mento). Desta forma, um descendente é criado a partir da
parte esquerda do ponto de cruzamento de umastring com
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a parte direita da outra string. As partes restantes seréo
utilizadas para formar o segundo descendente (figura 1).
O operador de mutagao consiste em modificar um deter-
minado gene, aleatoriamente, para o seu valor complemen-
tar (figura 2).

1 { Pontos de cruzamento
10010000 01100111  Strings
12345678 123456758 iiciais
10000111 01110000 Strings
12345678 123456 78 dC]JOiSdO

cruzamento

Figura 1: Cruzamento entre duas strings

String inicial:
OSSO
112345678
String depois de sofrer a mutagio:
10110011
12345678

Figura 2: Mutacao do bit nimero 5 de uma string.

O algoritmo termina quando converge ou quando € al-
cangado o nimero maximo de geragoes.

3. Formulacao do problema

Num sistema robdtico de manipulagao as trajectorias
sao compostas por uma sequéncia de pontos nos quais
a "mao" deve passar. Como resultado da movimentagao
do brago, ao longo dos pontos discretos, obtém-se uma
trajectoria continua. Assim, a optimizacao da trajectoria de
um robd significa a identificacdo da combinagao dptima e
do numero de posigoes interméedias.

No presente estudo pretende-se mover um manipula-
dor robdtico do ponto (1, 1) até ao ponto (0, 2). O robd é
constituido por um conjunto de elos com um comprimen-
to total de 2 {m}. Assim, o comprimento de cada eio do
robt de 2, 3 e 4 elos &, respectivamente, de 1, 2/3 e 1/2
[m]. Considera-se gue cada elo do robd pode rodar livre-
mente em torno do seu eixo, pelo que o problema é resol-
vido através da cinematica directa.

A configuragao angular inicial do robd de 2 elos é de
(0°; 90°) para os eixos 1 e 2. A posigao inicial do rob6 de
3 elos foi escolhida de modo a obter a configuragao “pro-
xima" da configuragao do rob6 com dois elos. Assim, a
posigao inicial do robd € (-10,89°; 34,11°; 34,11°), res-
pectivamente para os eixos 1, 2 e 3. De modo anélogo, a
posigao inicial do rob6 de 4 elos é de (0° 0°; 90° 09),
respectivamente para os eixos 1, 2, 3 e 4.

De seguida sao usados AGs onde a representagao da
solugao é constituida por um cromassoma com a = 15
genes. Cada gene é composto pelos deslocamentos an-
gulares das juntas do robd. Assim, para um robd com trés
elos (figura 3) o gene é composto por trés valores (g,, g,
q,) angulares (figura 4).

l!MﬁOH

Figura 3: Rob6 com trés elos.

[(qi1se., qin).- @i s Gin) - AGnis- s Gni)]
[Cgene 1)...( gene i )...( gene n )|
O parametro ¢;; ¢ a configuragdo / (1<7<n) do
angulo /(1 </ £ k) do robo

Figura 4: Representacao do cromossoma para o robd
de k elos.

Os genes séo codificados através de valores reais e
cada valor real pode ter um valor compreendido entre —
360° e 360°. Este intervalo é utilizado para eliminar eventu-
ais descontinuidades, que ocorrem quande um eixo pas-
sa de -180° para +180°. A configuragéo inicial nao é codi-
ficada no cromossoma devido a esta se manter constante
ao longo da pesquisa.

Por simplicidade, e sem perda de generalidade, o tem-
po entre duas configuragtes possiveis € considerado
T=1 seg, porque & sempre possivel fazer um reescalo-
namento dos tempos.

No AG adoptou-se uma populacéo de 100 cromossomas
e 5000 geragdes em cada simulacao. Por outro lado, desen-
volveram-se operadores de cruzamento e de mutagao bem
como uma fungéo de aptidao e respectivos critérios de opti-
mizacao, conforme descrito nas sub-secgdes seguintes.

2.1 Operador de Cruzamento

Depois de escolher as strings que vao acasalar € exe-
cutado o operador de cruzamento simples. O ponto de
cruzamento s6 pode ocorrer entre genes (i.e. 0 operador
de cruzamento nao pode dividir os genes).

2.2 Operador de Mutacao

O valor de um gene é reposto aleatoriamente com uma
certa probabilidade. O operador de mutacao segue a se-
guinte equagao:

g{t+1)=g{)+ 1.8x
x~U[-1: 1]

onde ¢, € o valor i do gene j na geragao re.x € um numero
aleatorio uniforme entre [-1, 1].

2.3 Funcao de Aptidao

Pretende-se obter uma trajectoria que atinja o ponto
desejado com um custo minimo, ou seja, pretende-se que
a actuagao nas juntas do rob6 seja minima e que nao ocor-
ram colisdbes com os obstaculos, Para transformar o pro-
blema de minimizagdo em maximizagao e normalizar a
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funcao objectivo no intervalo [0; 1], utiliza-se a funcao ex-
ponencial. Assim, a fungao de aptidao vem:

f =g Oy By AG—Uy G~y ApP—Us. - tg . 11ap

onde os valores o, 880 os pesos de varios critérios. A
funcao de aptidao usa termos quadraticos de modo a que
as configuragoes do robo se distribuam ao longo da tra-
jectoria.

2.4 Criterios da Funcao de Aptidao

Os deslocamentos angulares incrementais sao usados
para minimizar o deslocamento angular do manipulador.
Assim, o critério € definido como:

no ok
Ag mZZ(I +|Aqu‘)2

j=1 =1

onde Aq, & o incremento angular intermédio j da junta i, na
simulagao do manipulador de k elos.

A aceleragao angular (velocidade angular incremental,
T'= 1 segundo) ¢ usada para minimizar a ondulagao resi-
dual (rpple) nas juntas do robd. O critério da aceleragao
angular € calculado com a seguinte expressao:

ij:ii(lﬂa&jq‘):

=l =]

A dist&ncia incremental cartesiana é o critério usado
para minimizar a trajectoria percorrida pelo ponto terminal
do rabd, de acordo com a expresséo:

"

Ap = Z[I +d(p,, p, )f

w=2

onde p € a posicao Cartesiana do ponto terminal intermé-
dio w e a fungéo d(-,-) fornece a distancia entre os dois
argumentos.

A aceleracao cartesiana na fungao de aptidao é res-
ponsavel pela redugao da ondulacao residual da resolu-
¢ao do ponto terminal do robd, vindo a fungao:

n

p :Z[[ +ld(,n“ o s I T s s 3)I]1

Wi

A distdncia final (&) da um indicagio do erro entre o
ponto apos a simulagao e o ponto que se pretende atingir.
O peso o, deve ser superior ao peso a, ja que, No caso con-
trario uma solucao que se desloque no sentido do ponto de-
sejado tem um desempenho inferior & solugdo onde o robd
permanece no ponto de partida (Ag, = 0 para todo o i e k).

O valor dos pontos ndao admissiveis (NPNA) fornece
uma medida do conflito existente entre o rob6 e os obsta-
culos. Este valor € calculado do seguinte modo: cada elo
do robé é dividido em p partes iguais (p = (4, 3, 2) res-
pectivamente para um robo com 2, 3 e 4 elos). De segui-
da, sao atribuidos pesos a cada um dos pontos da forma:
peso 1 para o ponto correspondente ao ponto terminal,
peso 2 para o ponto adjacente ao ponto terminal, e assim
sucessivamente até atingir o ponto da base. Por fim, o va-
lor nPNA é calculado a partir da soma desses valores.
Quando, ndo sao considerados obstaculos no problema
o valor de o, € zero como seria de esperar,

As geracoes sucessivas de novas strings sao reprodu-
zidas com base na sua funcéo de aptidao. Neste caso, o
operador de reprodugao usa o método de selecgao basea-
do na roleta, geracional, elitista (1], para seleccionar entre
as strings da populagao velha a nova geragao.

4. Ambientes sem Obstaculos

Nesta secgao efectuam-se experiéncias onde o manipu-
lador & simulado num ambiente sem obstaculos. As probabi-
lidades de cruzamento e de mutagao usadas sao, respecti-
vamente, dep_=0,8ep =0,01.

Os resultados para o robd de 2 elos encontram-se re-
presentados nas figura5a9coma = (1; 0,01/2; 0,0015/2;
0,01;0,0005;0).

Os resultados para um manipulador de 3 elos com
o = (1; 0,05/3; 0,0015/3; 0,05; 0,0005; Q) estao repre-
sentados nas figuras 10 e 11.

x{m]

Figura 5: Configuragoes sucessivas para o robo de 2 elos
para um ambiente sem obstaculos.
A - ponto inicial, B - ponto final.

Posi¢ao das Juntas
o
@«

t[s]

Figura 6: Posicoes angulares em funcao do tempo para
um robé de 2 elos (-x-q, ; -*- q,).

0.3

0.2

Velocidade das Juntas

0.3

-04

t[s]

Figura 7: Velocidades angulares em funcao do tempo para
o robé de 2 elos (-x-q, ; -*- q,).
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Aceleracdo das Juntas

0.1

-0.16

Figure 8: Aceleragdes angulares em funcao do tempo para

o manipulador de 2 elos (-x-q, ; -*- q,).
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Figura 9: A evolucao do melhor individuo (--) e a evolucao
do valor médio de aptidao () em funcao da geracao, para

o robod de 2 elos.

¥ [m]

R R
x [m]

Figure 10: Configuragoes sucessivas para a trajectoria
do robo de 3 elos num ambiente sem obstaculos.

A - ponto inicial, B - ponto final.

0.35,

03

0.25

Geragio

15000

Figura 11: Evolugao do melhor individuo (--) e evolugao

do valor médio de aptidao (-) em fungao da aptidao, para

arohaé de 3 elos.

Os resultados sao satisfatorios ja que os robds atin-
gem a posigao pretendida sem oscilacoes nas trajectorias
e com pequenas oscilacoes na velogidade e na acelera-
cao. Além disso verifica-se através das figuras 5e 7 que o
algoritmo converge aproximadamente na geragao 4000,

5. Ambientes com Obstaculos

Nesta seccao sao apresentados os resultados de si-
mulagbes em ambientes com dois obstaculos. Um dos
obhstaculo é um rectangulo com os cantos superior es-
querdo e inferior direito respectivamente com coordena-
das (0,3; 0,2) e (0,75; 0,8). O segundo obstaculo é um
circulo, com centro (-0,7; -0,7) eraio 0,8. As probabilida-

‘des de cruzamento e de mutacao sao p, = 08 e

p., = 0,01.

Verifica-se que o robd de dois elos nao atinge a
meta porgue nao consegue passar fisicamente entre os
obstaculos.

Os resultados para o manipulador de 3 elos sao apre-
sentados nas figuras 12 e 13 para o = (1, 0,01/3;
0,0025/3; 0,05; 0,0005; 100).

y [m]
/

Figura 12: Configuragoes sucessivas para a trajectoria
do robé de 3 elos num ambiente com obstaculos.
A - pontoinicial, B - ponto final.

0 |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Geraglio

Figure 13: Evolugao do melhor individuo (--) e o valor
de aptidao médio (-) em funcao da geragao, para o robd
de 3 elos.

Os resultados para o manipulador de 4 elos encon-
tram-se nas figuras 14 a 18 paraae = (1;0,01/4; 0,0025/4,
0,01; 0,0005; 100).

Como seria de egperar, num ambiente com obsta-
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Figure 14: Configuracoes sucessivas para a trajectoria
de um robd de 4 elos e um ambiente com dois obstaculos.
A - ponto inicial, B - ponto final.
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Figura 15: Posigoes das juntas em fungao do tempo para
o robé de 4 elos (-x- q; -*- q,; -+- q; -0- q,).
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Figura 16: Velocidades das juntas em funcao do tempo para
o robé de 4 elos (-x- q,; -*- q,; +-q; -0- q,).

Aceleragio das Juntas

t[s]

Figura 17: Aceleragao das juntas em fung¢ao do tempo para
o robd de 4 elos (-x- q,; -*- q,; -+-q,; -0- q,).
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Aptidao

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 B0OO 9000 10000
Geragdo

Figura 18: Evolucao do melhor individuo (--) e a evolucao
do valor médio de aptidao () versus o numero de geragoes,
para o robé de 4 elos.

culos verifica-se que quanto maior & o nimero de elos de
um robd melhor é a sua manipulabilidade e, conseguente-
mente, melhor a capacidade para atingir o ponto deseja-
do. Por outro lado, conclui-se que para obter uma baixa
oscilagao residual nas aceleracoes deve ser incluido na
funcao de aptidao um termo relacionado com a acelera-
cao incremental.

6. Conclusoes

Foi apresentado um método baseado em AGs para pla-
near Irajectorias de manipuladores roboticos. Os resulta-
dos demostram que o planeamento de trajectorias atra-
ves de AGs é possivel e viavel. Por outro lado, o algoritmo
¢ facilmente generalizavel para manipuladores redundan-
tes e para o caso do nimero de obstaculos no ambiente
de trabalho ser variavel.
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