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Abstract: The main objective of this paper is to use genctic
programming to generate navigation algorithms for a mobile
robot that follows walls. The strategy proposed in [2] is
modified considering dilferent initial positions for the robot,
parameters, and taxes of reproduction, crossover and mutation.
Such modifications improve the performance of the robot. A
sludy of parameter robustness is also presented.

Cada individuo da populagido € um programa de computador
sintaticamente vilido que possui: fungdes, procedimentos, ¢
varidveis. Chamamos de funges as operagdes que recebem
argumenlos, e lerminais as operagdcs que ndo recebem.
Representamos cada individuo da populagdo por meio de uma
4rvore formada por um né raiz, nés intermedidrios, ¢ nos
folhas. O né raiz é o que origina a drvore, ¢ fica localizado
acima dos demais, os nés intermedidrios fazem ligacio cntre
palavras chaves: Programagdo genética, algoritmos genéticos, outros nds, ¢ 0s nés folhas sdo aqueles que ndo sc ramifican.
robd mével. Os nés contém circulos com letras, que representam (ungoes, ¢
quadrados com nimeros, que representam terminais (fig.1).

1 INTRODUGAO

Neste trabalho utilizamos a programagio genética para
encontrar a solucdo de um problema particular. Desejamos

As operagdes criativas mais comuns, utilizadas para gerar
novas populacdes, sdo: reprodugdo, cruzamento, e mutagao.

obter um algoritmo de navegacdo que conduza um robd movel Reprodugio: E a copia de um individuo da geragao anterior
auma distdncia aproximadamente constante das paredes, por para a prélxlma geragdo, sem qualquer alteracdo em sua
todo 0 a:mbiente desconhecido. estrutura (Fig.1).

Na secdo 2 € feita uma breve descri¢io de programagio
genética, na se¢ao 3 formula-se o problema descrevendo-se o

. robd e as salas de treinamento, na segio 4 propde-se a solugéo
para o problema descrilo, ¢ na segdo 5 a implementago
realizada & apresentada. Finalmente, na seg¢do 6 os resultados
obtidos sdc aprescntados.

geragio ducs préxima
atual | TeProdugio | geracio

2 APROGRAMACAO GENETICA

A programacdo genética, assim com os algoritmos genéticos, €
uma técnica de aprendizagem de mdquinas que procura imitar )
os mecanismos de selecdo natural na busca da melhor solugdo Fig.1: Exemplo de reproducao.
para um determinado problema. A principio é gerada uma
populagéio inicial de individuos utilizando alguma heuristica,
entio se avalia o desempenho de cada individuo, e de acordo

com seu desempenho. cada individuo recebe um nidmero Cruzamento: Consiste em selecionar dois individuos, e um né

representando 0 pseu (iesempenho Esse nimero é chamado a0 acaso em cada um deles, entdo trocar os nés sclecionados,
; 3 ; i -drvore que exista abaixo delcs

fitness. Os individuos de melhor fitness sio combinados por {l}.;:}ta;r)len[e com qualquer sub-drvore q

meio de operagdes criativas para gerar a populagio da préxima 18-2)-

geracdo, entdo & testado o desempenho desses novos individuos
: ;ada individuo recebe um fitness. Novas populagdes vao
<ndo geradas dessa forma até que o fitness de algum individuo
ulirapasse um certo limite pré-definido. Esse individuo € a
solugdo do problema em questao.
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geragio proxima
&tual ErUZAmenic , truzamento geragio

z"

Fig.2: Exemplo de cruzamento.

Mutagdo: Consiste em selecionar um individuo, e um né ao
acaso em sua estrutura, remover 0 ng, juntamente com
qualquer sub-drvore que exista abaixo dele, gerar uma nova
sub-drvore e colocar no lugar da antiga (Fig.3).

geragio préxima

&Lua.l mutaclo . seracho

?q

ni selecionado

& /@

4] ©
H

drvore gerada

Fig.3: Exemplo de mutacio.

Comao parte de projelo, é necessdrio especificar um conjunto de
fungiies o tereminais que devem  satisfazer as  seguintes
restrigfes parn que a programagio genélica consiga enconlar a
sotugiio dn problema:

Suficiéncia: Requer que exista uma solugio para o problema no
dominio de todos os programas que podem ser gerados com o
conjunto de terminais e fungbes especificado.

Fechament Reauer que toda fungio e terminal devolva um
valor de tipo compativel, e que toda funcgiio aceile argamentos
desse mesmo tipo,

A suficiéncia garante que a solugfo para o problema existe, e 0
fechamerntn garante que qualquer drvore completa {todos os
aos folbe 7o e raminal) € um programa sintaticamente
vélido que pode ser conmpilado e executado.

Tamhém ¢ necessdrio definir um teste de fitness que ird avaliar
o desempentio de cada individuo.

3 DEFINICAO DO PROBLEMA

3.1 O robo seguidor de paredes

O robd simulado neste trabalho pode se mover pelos espagos
vazios de seu ambienic, medir a sua distdncia até as paredes, e
mudar a sua dirego. O robd possui oilo sensores de alcance
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posicionados a incrementos de 45° relativos a2 sua frente
(Fig.4): S1, 82, 3, 54, 85, $6, $7, S8. O sensor S} sempre
indica a distancia do robd até a parede i sua frente, o sensor 87
até a parede 2 direita, o sensor §3, até a parcde A esquerda, ¢
similarmente ocorrendo com o restante dos sensores.

Frente
Esquerds Direita
51 N
52 58 ¥
g3 \ §7
54 s6

55

Fig.4: O robd e seus sensores

3.2 As salas de treinamento

Urn ambiente bidimensional € simulado, consistindo em guatro
salas completamente fechadas, com paredes variando em
complexidade (Fig.5). Cada sala do ambiente simulado
consiste em uma grade de 40 por 40 células, onde cada célula é
um quadrado de lado L. L é um valor que pode variar, e é
nmiedido em pixels. As dreas negras representam as paredes do
ambiente, as dreas cinzas representam o caminho que o robd
deve percorrer, e 0 simbolo * em cada sala indica a posigio
inicial do robd raquela sala. Para poder avaliar o desempenho
de cada individuo, dividimos as dreas cinzas em unidades que
denominamos células de corredor. O robd idcal deve visitar
pelo menos um pixel de todas as 930 células de corredor
existentes.

T T T H 1TTielT
nf foar o et -+ e T
a8 T T T s TiH T T i
st s JaisEe I M M : b
* H : 4 H o
= Hoiris o 2]
=4 iH
= = i =] = b
y = - H
diRnUaEnenupinG -pinahepnsiiEnisii
b
- - - - b d td T - T 1
T r——
T
g
L3 ~ L3 - - " - L] El 3
3
15 - . » . ,E 4 I31i: H i ¥ »tH
H
B
x] 3 1 T +h X
T } | £ Y i | Hiir
5 fed 3
AlE3 o4 |k . - 121, = ~
B R | FEHIEHETE BIRIRIHE Loaneee 1:EIEHE:
T i 1
* r{ - r b« - it
gh{ide TS 4] 19 i L1l sl
H=t Tt 1
st | : 3
*

Leidd

g

i :

b 1+ [

It
Ko

0

-

Fig.5: Salas de treinamento

Utilizamos um ambiente com quatro salas para avaliar a
importincia da posigiio inicial do robb, e encorajar o
desenvolvimenio de solugdes gerais, evitando assim a simples
memorizagio de um conjunto de movimentos.
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O tamanho do pixel é usado como a unidade bdsica de
movimento, ¢ dentro de cada saia o robd pode sc mover em 8
sentidas fixos (Fig.6): 1, 2,3, 4, 5,6, 7, 8. Os vetores da figura
6 sdo utilizados para localizar a frente do rob6 em relagio 2
sala.

3
T
S5e— a1

N

Fig.6: Vetores de orientagio

4 PROPOSICAO DA SOLUCAO

Nesta segio definimos o conjunto de fungbes e terminais que
serd utilizado para resolver o problema, assim como o teste de
fitness,

As fungbes e terminais sdo definidos com base em trés
varidveis I6gicas que indicam o estado atual do robé:
TooCloseToWall (vale 1 se o rob8 estd muito perto da parede),
IncoridorRange (vale 1 se o robd cstd em uma célula de
corredor), ¢ TooFarFromWail (vale | se o robd estd muito
longe da parede). Estas varidveis, assim como seus pardmetros
al, d, e 8, sdo descritas na se¢io 5.

41 Funcgdes

As fungBes aqui definidas seguem o seguiate modelo:
NomeDaFuncdo(lista de argumentos que utiliza).

Dol(Arga, Argb). Esta fungiio faz operagies seqilenciais. Ela
avalia primeiro o argumento Arga, e em seguida o argumento
Argb. O valor retornado € o resultado do argumento Argb.

WhilelnCoridorRangef{Arga). Enquanto InCoridorRange = 1, 0
argiinente Arga € avalindo continuamente. O valor retornado &
orestltado da iiltima uvalingfio do argumento Arga.

WhileTooCloseToWall{Arga). Enquanto TooCloseToWall = 1,
o argumento Arga € avalindo continuamente. O valor retornado
¢ 0 resultado da \ltima avaliagio do argumento Arga.

WhileTooFarFromWall(Arga). Enquanto TooFarFromWall =
l, o argumento Arga ¢ avaliado continnamente, O valor
retornado € o resultado da dltirna avaliagdo do argumento Arga.

[fConvexCorner({Arga, Argb). Se a distincia medida pelo
seasor $3 for maivr aue (al+d) e a distincia medida pelo
sensor 84 for menor que (al+d) esta fungio avalia o argumento
Arga, caso contririo, ela avalia o argumento Argh. Em ambos
0s casos 0 valor retornado € o resultado da avaliagio do
argumento.

4.2 Terminais

Os terminais aqui' definidos seguem o seguinte modelo:
NomeDoTerminalf). Os terminais néio recebem argumentos.

MoveForward(). Este terminal faz o tobd avangar ‘passo’
pixels a sua frente. O valor retornado € I se o Tobdé completa
st movimento sem colidir com uma parede, e 0 se uma
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colisdo acontece. Se o robd colide com uma parede, o
movimento pdra naguele ponto evitando que o robd invada a
parede.

TurnRighi(), TurnLeft(). Estes terminais fazem o rob6 girar 45°
a direita ou 4 esquerda, respectivamente. O valor relornado é a
nova diregio do robd.

TurnTowardsClosestWall(). Este terminal verifica as distincias
medidas pelos sensores e gira o rob® em diregio A parede mais
préxima. O valor retornado ¢ a nova diregio do robd.

TurnAwayFromClosestWall(). Este terminal ¢ semelhante a
TurnTowardsClosestWall(), exceto gque o robd gira para a
diregio oposta 4 parede mais préxima.

TurnParallelToClosestWall(). Esic  terminal vuubém &
semelhante a TurnTowardsClosestWall(), excelo que o robd
gira de tal forma que seu sensor S3 & apontado em diregiio a
parede mais préxima.

4.3 Fune¢ao de fithess

A fungdo de fitness serd utilizada para medir o desempenho dos
individuos, e classifici-los. Ela leva em consideragio trés
parametcos: NumberOfCorridorGridsNotVisited, DistanceOf-
Ehd:'ngPoianromCen:erOfCorridor, ¢ TotalDistanceTravelled

NumberOfCorridorGridsNotVisited: E o nimero de células de
corredor nao visitadas.

TotwalDistanceTravelled: E o nimero e cdlnias que o robd
visitou. E incluido para favorecer os algotinmos LGOS cumprem a2
sua tarefa caminhando apenas o necessdrio.

DistanceGfEndingPointFromCenterQfCorridor: B a distincia
do ponto final do robé até o centro da célula de corredor mais
préxima. Este termo € usado para evitar a convergéncia
prematura nas primeiras geragies.

Escolhemos a seguinte fungio para avaliar o desempenho dos
individuos da popuiagio:

10°7 (1000 * NumberOfCorridorGridsNotVisited + 100%

Distance OfEndingPointFromCenterOfCorridor
+ TotalDistanceTravelled)

5 IMPLEMENTACAO

5.1 As variaveis de estado

As varidveis de estado IncoridorRange, TooFarFromWall e
TooCloseToWall dependem de wés parimetros pré-definidos:
al = distancia da célula de corredor até a parcde, d = largura da
célula de corredor, e 3 = faixa de tolerancia (Fig.7).

&

—

Fig.7: Parimeiros para as variaveis de estado
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Sempre que o robd verifica a leitura de seus sensores de
alcance, o- algoritmo atualizar é executado para atualizar as

varidveis de estado (tabela 1).

Tabelz 1: Algoritmo atualizar

Atribua a x a distdncia do robd até a parcde mais
préxima;

Se(x<al+8)
TooCloseToWall := 1, caso contrario
TooCloseToWall == 0;

Se(x>al+d-&
TooFarFromWall == 1, caso contririo
TooFarFromWall ==,

Sefal £x<al +d)
IncoridorRange := I, caso contririo
IncoridorRange = 0.

5.2 Funcgoes e terminais

Inspirados no trabalhe de Langdon [3]. optamos por
representar os individuos (programas) por meio de cadeias de
caracteres (sirings). A cada funcio foi atribuida uma letra, e a
cada terminal foi atribuido um nimere, conforme mostrado na
tabela 2. A figura 8 mostra os elementos utilizados na
construgic dos programas.

Tabela 2: Representacio

e
B
o
o
E
»
vy
e

~+ Do2(argA,argB}

— IfConvexCorner{argA,argB)
— WhilelnCoridorRange(argA}
— WhileTooCloseToWallfargA)
— WhileTooFarFromWall(argA}
~3 MoveForward()

— TurnRight()

— TurnlLeft()

— TurnTowardsClosestWall()
— TurnAwayFromClosestWall( )
> TurnParallelToClosestWall()

conjunto de fungdes

CRORCRCNC

confunto de terminais
N1 6] [ ] e

Fir.8: Flemerntos para a construgdo das
drinres

Utilizando-se esta representagio, o individuo 2 da figura 3 €
representado petn seguinte cadeia de cardcteres: "AE1A4CH", e
0 programa correspondente € o seguinte:

Do2
WhileTooFarFromWall
MoveForward
Do2
TurnTowardsClosestWall
WhilelnCoridorRange
MoveForward
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5.3 Consideragdes gerais

Para obter os resultados apresentados neste  trabalho,
desenvolvemos um simufador [10], tomando por base [3].
escrito em ANSI C, com interface grifica para o sistema
operacional DOS. As figuras 5, 9 ¢ 10 foram geradas pelo
simulador, e importadas para este texto. O simulador utiliza nm
gerador de nimeros aleatérios portavel 5], implementado por
nés, que ird fornecer os mesmos resultados em qualquer
méquina. Utilizamos a roleta como mecanismo de selegdn |4}
Todas as experiéncias foram executadas em um PC Pentium-
300 Mhz rodando Windows 93.

A populaggo foi fixada em 200 individuos, e o ndmero méximo
de geragBes atilizado foi 400. Limitamos o tamanho mdximo
de cada individuo a 70 caracteres, e Oplamos por sempre copiar
o individuo de melhor desempenho para a préxima geragio,
impedindo que ele se perca em virtude da aleatoricdade do
processo. Estes valores foram fixados levando-se em conta os
resultados obtidos em [2].

Durante os testes preliminares identificamos duas formas de
evoluir 0s individuos para alcancar a sofugio desejada. A
primeira € gerar uma populago inicial com individuos grandes
(préximos ao limite maximo permitido) e ir combinando-os,
principalmente por meio de cruzamento. A segunda € gerar
uma populagio inicial pequena e ir evoluindo os individuos
principalmente por meio de mutagio. Neste trabalho utilizamos
a segunda forma, devide a ela ter nos fornecide melhores
resultados. As probabilidades para reprodugio, cruzamento ¢
mutagio determinam qual forma seré utilizada para evoluir os
individuos. Neste trabalhos, utilizamos: 30%, 60% e 10%,
respectivamente. Estes valores foram selecionados com base no
trabalho anterior {2].

£ oportuno salientar que os programas gerados fregiientemente
entram cm loep infinito, e & necessdrie que na implementagio
das fungSes e terminais sejam tomadas providéncias para cvitar
esses inconvenientes. Os seguintes procedimentos foram
adotados para contornar esse problema: 1° limilamos o ndmero
total de passos que o robd pode dar em cada sala a 330xL; 2°
scmpre que um "loop while" € concluido e o tohd niio s
movey, 0 loop € terminado. Esses procedimentos fizeram com
que a execuglio de cada programa ferminasse em um tempo
finito. O valor 330xL foi escolhido de forma a permitir que o
robd caminhe o suficiente para poder visitar todas as células de
corredor da sala, antes de “ficar sem combustivel”.

6 RESULTADOS

Em [2], o autor fixou os pardmetros do simulador nos seguintes
valores: L = d = al = 10, § = 2, ¢ passo = 5. Neste trabalho
fizemos um estudo paramétrico para verificar a influéncia
desses pardmetros na aprendizagem do robd. Optamos por
manter a relagio L = d = al, e variar os valores de L, §, ¢
passo. Utilizamos dois critérios de parada para finalizar o
processo de evolugio:

1°- algum individuo consegue visitar mais de 90% das células
de corredor existentes, ou seja, visitar mais de 837 células
das 930 existentes;

2°- o0 nimero de geragGes chega a 400).
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Tabela 3: Estudo paramétrico

LIS |P|CP| Fitness | N1 | N2
104211 1°| 12.5775] 852 | 277
101212 12| 173677} 875 | 922
1012 13| 1° | 10.7670| 840 | 1684
1012 14| 20| 6.8750] 787 | 1427
0251 1°| 109543 840 | 172
I0[{216] 2°| 10.0640] 833 | 830
10{21712° 1.18721 89 | 678
W[4 (0] 1°] 11.1110] 843 | 882
101412 ] 1°| 111808 842 | 219
1014 13| 1° | 14.1409| 861 | 265
101414 ] 1° | 159248 869 | 265
1014 151 1° | 109543 840 | 172
1014 16 | 10} 19.0480{ 879 | 277
1014 17| 1° ] 19.6692] 881 | 311
1014 |8 ] 1°| 13.0727] 855 | 289
S|} 1°] 1651837 871 | 206
S P21 1o 11.0557| 841 | 218
S{1 2120 32107] 620 | 300
|22 20| 45793 714 [ 1325
S J1 |31 1°] 122359{ 850 | 279
54231 1°] 11.3025{ 843 | 368

A tabela 3 apresenta os resultados obtidos, onde tem-se que:

P: Passo utilizado no terminal MoveForward(},

CP: Critério de parada que foi acionado;

Fitness: Resultado da fungdo de desempenho;

NI Ndmero de céhias de corredor visitadas;

Ni: Nimero de células que visitou, mas que ndio deveria fer
visitado. O ntimere miximo € 3361.

Nesse estudo paramétrico fizemos o robd comegar sempre do
mesmo fugar em cada va das quatro salas (veja Fig. 5}, Na
sala 1 o robd foi colocado no sentido do vetor 3 (Fig. 6), nas
safas 2 e 3 0 robd foi colocada no sentido do vetor |, e na sala
4 0 robd foi colocado no sentido do vetor 2. Estas posigdes e
sentidos adotados difcrem das adotadas em {2], onde Dain
oplou por colecar o0 robd sempre no centro de cada sala, e no
sentido do vetor 1. Neste trahalho realizamos alguns estudos
uiilizando as mesmas configuragdes iniciais utilizadas cm (2], ¢
constatamios que essa configuragio € muito particular devido a
dois motivos: 1° o sentide adotado coloca o robd de frente para
a parede maijs préxima; 2° a posigio € muito simétrica, nio
ficando muito evidente para o robd qual € a parede mais
préxima, caso ele seja colocade em outro sentido. Devido a
essas consideragsies, os robds treinados na configuragio [2]
aprendemt a andar para fremie até encontrar uma célula de
corredor, e entdo caminham acompanhando as paredes. Com as
alteragdes feitas neste trabalho colocamos o robd em posices e
sentidos que aumentamn o gradicnte das distdncias medidas pelo
robd, e favoregem os algoritmos que conduzem o robd para a
parede mais préxima, independente de qual seja a posigio e
sentidos niciais.

A tabela 3 mostra apenas parte do estudo paramétrico que
realizamos, e foi incluida para mostrar ao leitor a influéncia
dos pardmeltros na aprendizagem do robé.

Quando utilizamos os pardmetros: L=10, al=10, d=5, §=2,
P=1, oblivemos o programa "A2EACAA2AEACE3A1C361",
denominado robd 1, apresentado na figura 9.
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Fig. 9: Comportamento do robé 1

A figura 9 mostra claramente, que o robd 1 apresenta o
comportamento desejado, e é uma solugio para o problema

proposto, pois visila todas as células de comredor do scu
ambiente,

Pelo comportamento do robd 1 nas salas 3 e 4 ( fig.9), vemos
que ele nilo ¢ a solugdo Gtima para o problcina, pois a partir de
sua posigdo inicial, ele ndo percorrc ¢ menor caminho em
diregio s células de corredor. Na tentativa de cencontrar a
solugdo 6tima, mudamos apenas o sentido da posigio inicial do
robd 1 nas salas. O robé foi posicicuizde no sentido do vetor 1
em todas as salas, e assim obliveniws o programa
"EAEA4AAEA4AC61AC214AC21", denoniinads robd 2, cujo
comportamento, quando colocado em  dilerenws  posiges
inciais e sentidos, € apresentado na figura 10.
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Fig-10: Comportamento do robé 2
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7 CONCLUSOES

Utilizando a programagio genética foi possivel encontrar uma
solugfio para o problema proposto. Os robds 1 e 2, s3o solugGes
robustas para o problema proposto, pois funcionam em salas
diferentes das utilizadas no treinamento. O algoritmo
apresentado em [2] ndo consegue visitar as células de corredor
que se encontram nos cantos convexos, ocasicnalmente
cometem erros, abandonando os corredores, ¢ niio se dirigem
para a célula de corredor mais préxima. Por essas razles as
duas solugBes aqui apresentadas tem melhor - desempenho
quando comparadas com o algoritmo apresentado em [2].

A maneira como se posiciona inicialinente o robd em cada sala
¢ de fundamental importincia para se encontrar a solucdo
6tima do problema. Pequenas variagbes nros parimetros
ocasionam a convergéncia para algoritmos distintos. Enconirar
a melhor solugiio para o problema exige muitas combinagbes
dos pardmetros, perspicdcia do programador, e um pouco de
sorte.

Em geral a programagio gendtica nos fornece algoritmos de
navegacio com relativa facilidade, mas a questio mais diffcil €
encontrar uma solugio que preencha todos os requisitos
desejados. De acordo com os pardmetros utilizados, obtém-se
algeritmos que slilizam estratégias variadas para resolver o

problema, algumas vezes encontrando estratégias nunca antes
pensadas.
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