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RESUMO

A robética mével vem se mostrando cada vez mais presente no cotidiano em diversos cendrios,
como na industria, na medicina e até mesmo na agricultura. Diante dessa variedade de aplicacdes,
escolheu-se uma delas para ser adotada no presente trabalho: o cendrio de competi¢des de
futebol de robds na categoria IEEE VSSS (Very Small Size Soccer. Tendo em vista que esse
cendrio € altamente dindmico e veloz, este trabalho traz o desenvolvimento de um planejador de
caminhos utilizando algoritmos genéticos. Através de escolhas tanto arbitrarias quanto baseadas
em métodos de selecao de melhores individuos, que sdo por sua vez uma sequéncia de nimeros
correspondentes a trechos do campo, mutagcdes sao realizadas a fim de encontrar o melhor e mais
otimizado caminho entre os pontos inicial e final pré-definidos. A intencao deste trabalho é, de
assim, solucionar os problemas identificados na Equipe Rodetas Robd Clube, da Universidade
Federal de Ouro Preto, referentes a precisdo, velocidade e eficiéncia dos robds quando atuando
em partidas competitivas. Uma vez escolhido o caminho para que o robd o siga de maneira
precisa e suave, curvas de Bézier sdo implementadas para deixar o movimento menos robotico e
as curvas mais brandas. Os resultados obtidos apontam que o algoritmo genético implementado
foi capaz de gerar propostas de rotas factiveis e ainda apontar a mais otimizada entre elas,
fazendo com que o robd atinja o alvo da maneira esperada. Ja a implementacdo da curva de
Bézier foi fundamental para que as curvas da rota escolhida fossem suavizadas sem perder o
objetivo do tragado.

Palavras-chaves: Robos Autdonomos; Algoritmos Genéticos; Curvas de Bézier; Futebol de robos;

Planejamento de rotas.



ABSTRACT

Mobile robotics are increasingly present in everyday life multiple scenarios, such as industry,
medicine and even in agriculture. Considering this range of applications, this paper presents
the field of robots soccer competition in the IEEE VSSS category. Considering the dinamicity
and speed of this scenario, the paper brings foward the development of a path planning using
genetic algorithms that through both arbitrary choices and based on methods of selecting the best
individuals, which are a sequence of numbers corresponding to branches of the field, mutations
are carried out in order to find the best and most optimized path between the initial and final
points pre-defined with the intention to solve the problems identified until the current moment at
Rodetas Robd Clube from Federal University of Ouro Preto regarding to precision, quickness
and efficiency of the robots while playing competitive matches. Once the path is chosen for the
robot to follow in an accurately and smoothly way, Bézier curves are implemented to make the
movement less robotic and the curves lenient. The results indicate that the implemented genetic
algorithm wad capable of genertate options of fisible paths besides choose de best path among all,
leading the robot to the target as expected. The Bezier Curve implementation was fundamental

for the smoothing movement of the robot in the chosen path curves without losing the target.

Key-words: Autonomous Robots; Genetic Algorithms; Bezier Curves; Robot Soccer; Path

Planning.
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1 INTRODUCAO

A robética mével € um tépico especial no ramo da automacdo. Novas tecnologias vem
sendo desenvolvidas a fim de contemplar uma gama de problemas encontrados no cotidiano.
Solugdes utilizando robds autbnomos aplicadas a agricultura podem ser encontradas no trabalho
de Sanchez-Hermosilla, Paez e Rincon V. (2012) e solu¢des no campo de andlises de solo com
Parizoto (2010). Dentre esses ramos, pode-se destacar o desenvolvimento de veiculos autdnomos
que sdo capazes de, a partir de um objetivo e sua localizacao atual, tracar a melhor rota entre esses
dois pontos, considerando obstdculos e outros impedimentos no caminho. O trabalho de Raza

(2018) apresenta um exemplo de veiculo autdbnomo aplicado a um carro tripulado de passeio.

Tendo essa alta variedade de dreas onde a robdtica movel e, mais especificamente, os
robds autdbnomos podem atuar, para o presente trabalho escolheu-se o desenvolvimento de
tecnologias voltadas para competi¢cdes de futebol de robds na categoria IEEE Very Small Size

Soccer (VSSS), na qual a equipe Rodetas Robd Clube, da UFOP, atualmente participa.

Nessa modalidade de competi¢do, duas equipes se enfrentam, com trés robds cada, que
podem medir até€ 7,5 cm x 7,5 cm x 7,5 cm, sendo completamente autdnomos, ou seja, sem
controle humano. Os jogos acontecem em um campo com dimensdo de 150 cm x 130 ¢m, onde
a bola possui 46 g e 4, 27 cm de didmetro. As equipes se enfrentam em partidas de 10 minutos
divididas em dois tempos de 5 minutos, onde a equipe que tiver o maior nimero de gols marcados

ao final do tempo vence, ou quem abrir dez gols de diferenca em relacdo ao adverséario.

Para cumprir com os objetivos, as equipes devem ser capazes de transformar as informa-

¢oes coletadas em campo em comandos para os robds, seguindo o fluxo da Figura 1.
Estrategia

|—>{ Visdo Computacio naH
Campo ‘ Planejamento de

caminhos
L{ Transmiss

Figura 1 — Fluxograma linear representado os segmentos a serem tratados pelos cédigos das
equipes.

4

Controle

Comecando pelo segmento da visdo computacional, tem-se uma camera posicionada
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em cima do campo que capta as imagens do jogo em tempo real. Um software trata as imagens
recebidas, fazendo a identificagdo das cores presentes em cima de cada robd. A cor primdria
representa a equipe a qual o rob0 pertence, sendo ela azul ou amarelo. J4 a cor secundéria da
uma identificacdo individual ao robo, que pode ser de qualquer cor, exceto azul, amarelo, branco,
cinza e laranja. Identificados os robds, o software é capaz de calcular as velocidades angulares e
lineares e a posicao e a orientagdo de cada um dos componentes em campo. A Figura 2 mostra

estrutura do ambiente durante uma partida da categoria VSSS.

Figura 2 — Visao geral do ambiente VSSS (IEEE, 2008).

A partir dessas informacdes disponibilizadas pelo software, passa-se para a defini¢do da
estratégia a ser seguida por cada robd, dado o cendrio de jogo do momento. As diferengas no
comportamento de cada robo pode ser notada dada sua fun¢@o na equipe. Por exemplo, enquanto
a funcdo do goleiro é permanecer proximo ao gol defendendo os ataques, a de um defensor é de
retirar a bola do campo de defesa e leva-la para o campo de ataque. Por tltimo, a fun¢ido de um
atacante € a de levar a bola em direcao ao gol adversdrio a fim de pontuar. A estratégia define
qual robd executard cada funcdo em determinado momento, podendo haver uma troca de funcdes
entre eles durante a partida, como por exemplo, um robd que é defensor se tornar goleiro em
determinado ponto. Além disso, a estratégia € responsavel por definir a posi¢do e a orientagdo a

serem alcangadas pelo robd em seu objetivo final.

O préximo seguimento € o de planejamento de caminho, que tem como finalidade gerar
a melhor rota para que o rob0 deixe a posicao inicial e atinja a posi¢do desejada. Cada robd
deve atuar de forma a, na medida do possivel, evitar colisdo com adversarios e até mesmo com
robds do mesmo time. Para isso, o caminho escolhido deve levar em consideracao o ambiente
dinamico e os obstaculos para levar o robd ao ponto final desejado. O caminho gerado, por sua
vez, deve, de preferéncia, ser o mais curto possivel, uma vez que é necessario ser mais rapido

que os adversarios.

Na fase seguinte, o robd deve executar o caminho gerado, usando o segmento do controle,
responsavel por fazer o robd seguir com precisdo e agilidade o caminho escolhido. Neste
momento, as informagdes geradas pelo planejamento de caminho sdo convertidas em valores

PWM (Pulse Width Modularization), que serdo enviados para as rodas de cada robo. Neste
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modulo, as decisdes tomadas até entdo pelos médulos anteriores sdo transformadas em agdes

que devem ou ndo serem executadas em campo.

O ultimo seguimento € o de transmissdo, que recebe os valores gerados pelo controle,
encapsula-os em um pacote de envio de dados e os transmite via rede sem fio aos robos. Cada
robd € munido de um Arduino que decodifica esse pacote enviando finalmente aos motores as
informagdes de velocidade a serem aplicadas em cada roda, ja que este trabalho trata de robds

diferenciais.

Dado este contexto, pode-se notar que as dreas tecnoldgicas desenvolvidas sdo diversas,
abrindo espaco para o uso de novos métodos e abordagens. A partir disso, neste trabalho, adota-se
o uso de algoritmos genéticos no segmento do planejamento de caminho do rob6. Segundo
Katoch, Chauhan e Kumar (2020) um algoritmo genético € um algoritmo de otimizagao inspirado
na selecdo natural. E um algoritmo de busca baseado em populagdes que utiliza do conceito de
sobrevivéncia do mais apto ao ambiente adotado. Esta metodologia € implementada por estar-se
trabalhando em um ambiente dindmico, onde utilizar apenas de funcdes lineares para avaliacao
pode ndo ser muito pratico. Portanto, o algoritmo genético surge como op¢ao por comportar-se

bem nesse tipo de cendrio.

Além disso, a utilizacdo do conceito de curvas de Bézier € um fundamental complemento
para a abordagem adotada, a fim de suavizar as curvas feitas pelo robd durante o trajeto. Com
1$s0, uma vez que obtida a rota, o controlador usa a saida fornecida anteriormente como entrada
para calcular os valores PWM, e guia o robd pelo melhor caminho com suavidade, precisao e

velocidade.

1.1 Objetivos gerais

Como objetivo geral, este trabalho visa trazer novas solugdes para o problema de planeja-
mento de caminho encontrado atualmente pela Equipe Rodetas Robd Clube. Com isso, busca-se
desenvolver, utilizando algoritmos genéticos, um sistema capaz de tragar rotas e fazer com que
o robd atinja seu objetivo de forma precisa e veloz, evitando obstaculos no caminho, de forma

suave, levando em conta a implementacdo de curvas de Bézier.

1.2 Objetivos especificos

Como objetivos especificos tem-se o estudo de aplicagdes de algoritmos genéticos em
problemas de diversos cendrios similares ao proposto neste trabalho, assim como a anélise da
usabilidade de curvas de Bézier com o intuito de dar suavidade aos movimentos robdticos em um
ambiente dindmico e altamente mutdvel, a fim de operar robos diferenciais da Equipe Rodetas

na categoria VSSS.
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1.3 Contribuicoes do trabalho

Neste trabalho utilizou-se uma abordagem envolvendo algoritmos genéticos e curvas
de Bézier para o planejamento de rotas. Essa abordagem envolve duas técnicas propostas, que
combinadas, permitem que o robd consiga alcancar seu objetivo desviando de obstaculos e
criando caminhos mais curtos, e por consequéncia, mais rdpidos se comparados com a estratégia

atualmente utilizada pela equipe Rodetas Rob6 Clube.

No trabalho de Song, Wang e Sheng (2016) sao abordados os tépicos relacionados ao
planejamento de caminho utilizando algoritmos genéticos, assim como a suavidade das curvas
feitas pelo robo ao seguir o caminho proposto utilizando Bézier, porém em um cendrio estético e
muito menos complexo. Ja no trabalho de Choi, Curry e Elkaim (2008) as curvas de Bézier sdo
utilizadas para suavizar rotas curvilineas, mas ainda assim em um cendrio inerte. Com isso, 0
presente trabalho propde resolver o problema da dinamicidade de cendrios ao aplicar algoritmos

genéticos ao planejamento de caminhos e também curvas de Bézier no mesmo cenadrio.

Outra contribui¢do importante deste trabalho sdo os avancos trazidos para a equipe Rode-
tas, que podera utilizar os métodos aplicados aqui para fins competitivos na categoria VSSS tendo
dentro de seus cddigos técnicas e algoritmos computacionais bem revisados bibliograficamente,

além de deixar espago para futuras melhorias e estudos pelos integrantes da equipe.

1.4 Estrutura do trabalho

Os préximos capitulos deste trabalho sdo organizados como segue. No Capitulo 2 € apre-
sentada a revisdo da literatura. O Capitulo 3 discorre sobre o desenvolvimento. Os experimentos
e resultados sdo apresentados e discutidos no Capitulo 4. Por fim, o Capitulo 5 apresenta as
conclusdes a respeito do trabalho produzido e aponta futuras melhorias para a area de pesquisa

escolhida.
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2 REFERENCIAL TEORICO E REVISAO DA LITERATURA

No problema de planejamento de caminho, o robd € considerado como um ponto no
espaco de configuracdes e todas as dinamicas e incertezas sao desconsideradas. Dessa forma,
0 objetivo do planejamento € produzir uma ordem de configuragdes que leve o robd de uma
configuracdo inicial a uma configuragdo de destino (MOLINA, 2014). Para tornar isso possivel,
€ necessario que o mapa de ocupacao do campo seja gerado, assim como € necessario que as

posicdes inicial e final sejam conhecidas.

Neste capitulo tem-se as referéncias tedricas em que o trabalho se baseia assim como a
revisdo da literatura para a criacdo de um algoritmo genético capaz de resolver o problema acima

aliado a curvas de Bézier.

2.1 Robo diferencial da categoria VSSS

O robd utilizado neste trabalho € definido como diferencial, ja que a velocidade linear é
variada através da mudanca de velocidade aplicada em cada uma de suas duas rodas. Esse tipo de
rob6 é comum nas competi¢des da categoria VSSS pelas equipes e em muitas outras aplicagdes.
Pode-se considerar um robo diferencial tipico de duas rodas em um quadro de coordenada global

como mostrado na Figura 3.

Yi

X

Figura 3 — Robo diferencial e suas varidveis (SIMBA; UCHIYAMA; SANO, 2016).

As velocidades linear e angular sdo dadas pela Equacgdo 2.1:
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T cosd O
\%
y| = |senf 0 (2.1)
. w
0 0 1

em que x e y sdo as duas varidveis de coordenadas dimensionais, # representa o angulo de

orientagdo, e por fim, v e w sdo respectivamente as velocidades linear e angular do rob6.

2.2 Regras e definicoes da categoria VSSS

Nesse segmento o trabalho trata de apresentar algumas regras das partidas da categoria

de competicao VSSS, além de mostrar algumas dimensdes dos robds, bola e campo.

2.2.1 Robods jogadores

Dois times competem, cada um com seus maximos trés robds, geralmente sendo divididos
entre atacante, aquele que se dirige na maior parte do tempo na parte ofensiva na tentativa de
marcar gols para seu time, defensor, que permanece na maioria do tempo no campo da sua equipe
evitando que ela sofra ataque do oponente e goleiro, que € responsavel por permanecer de frente

ao gol com o objetivo de impedir que a equipe adversaria marque o gol.

Segundo Pinto (2021), cada robd possui seu tamanho limitado em até 7,5 cm x 7,5 cm
x 7,5 cm, desconsiderando a altura da antena usada para comunicac¢do via radio. No topo de
cada robd deve haver duas cores sendo elas diferentes de laranja, branco, cinza ou preto. Um
adesivo amarelo ou azul deve ser designado pelos organizadores definindo a cor de cada time e
usado no topo de cada robd a fim de identificd-lo. Na Figura 4 é apresentado o robo6 da equipe
Rodetas Robd Clube.

Figura 4 — Rob0 da Equipe Rodetas Robd Clube.

E permitido a cada robd possuir ou ser equipado com bracos ou pernas que nao devem

sair das restricdes de tamanho ja apresentadas, mesmo depois desses membros ja expandidos.
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O robo que estiver na considerada drea do gol é definido como goleiro e as demais regras
serdo aplicadas para esse tipo de jogador. O goleiro, e somente ele, pode segurar a bola somente
dentro da drea. Nenhum dos demais jogadores pode pegar e segurar a bola se mais de 30% da

bola estiver fora do campo de visdo superior ou lateral.

Durante as competi¢des cada robd deve conter seu proprio mecanismo de alimentacao e
conjunto de motores, sendo totalmente independente. Dessa maneira, apenas comunicagdes sem

fio sdo aceitas para que o robd converse com o computador.

2.2.2 O campo, a bola e suas dimensodes

O campo utilizado € de cor preta, ndo reflexiva, feito de madeira de medida 150 cm x
130 cm e com textura de uma mesa de ping pong. Além disso paredes com uma altura de Scm e
espessura de 2, 5 cm. Para evitar que a bola fique presa nos cantos do campo, €é adicionado um

triangulo de madeira maci¢ca em cada um, com dimensdes de 7 cm x 7 cm.

O gol de cada lado do campo tem uma dimensao de 40 c¢m de comprimento e 10 cm de

profundidade.

As marcagdes do campo sdo feitas de acordo com a Figura 5, que mostra as dimensoes

das dreas demarcadas para cada drea do campo.

150cm.

| |
I A
Vv h | i
L—ZDcm—cI-—ZDcm—J
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15cm
) (PK, FK) ‘LPK. FK) ( _T
Scrn—;oq

Figura 5 — Campo da categoria VSSS e suas medidas.

Uma bola de golf de cor laranja é usada, com 42, 7 mm de didmetro e aproximadamente

46 g de peso.
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2.2.3 A partida

A duracdo de uma partida € de 10 minutos dividida em dois tempos de 5 minutos cada,
com um intervalo entre eles de 10 minutos, o que pode ser alterado quando discutido em comum
acordo entre os participantes das duas equipes e a organiza¢do dependendo das condig¢des e
regulamento da competicao em questdo. Durante substitui¢des, para que um robd seja removido
do campo e outro posto em seu lugar, infragdes, para que os robds e a bola sejam reposicionados

e intervalos o tempo € pausado.

Antes do inicio de um jogo é de suma importancia que haja a conferéncia de alguns

topicos para garantir que as regras sejam seguidas por ambas as equipes.

Antes do inicio da partida uma moeda € lancada ao ar e a partir de seu resultado € definida
a cor de cada time ou quem ird comecar o jogo com posse da bola. Cada time deve posicionar

seus jogadores robds na posicao adequada do campo sendo ele de defesa ou ataque.

A partir de um sinal do arbitro a partida € iniciada e os robds poderdao se movimentar
livremente pelo campo seguindo a estratégia definida pela equipe. A Figura 6 representa a

simulagdo de uma partida entre dois times no software VSS-Viewer.

Figura 6 — Simulagdo de uma partida no VSS-Viewer.

2.3 Algoritmos genéticos

Para Frenzel (1993), um algoritmo genético é um procedimento exploratério que muitas
das vezes € capaz de localizar solu¢des 6timas para problemas complexos e para isso sdo mantidas
uma série de solugdes, chamadas de individuos, e essas sao for¢adas a evoluirem até que seja

encontrada uma solugdo aceitdvel para o problema proposto.

Ao longo dos tempo e ao passar das geragdes, as populacdes evoluiram no meio natural

de acordo com os postulados de Darwin(1859), onde os mais fortes sobreviviam em detrimento
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dos mais fracos de acordo com seu ambiente e suas expertises. Os AGs imitam esse processo
natural criando solu¢des para o mundo real. A obtencdo de respostas a partir da evolugdo das
solu¢des e de valores considerados 6timos para cada problema levam em conta uma codificacdo

especial para cada uma.

Os AGs segundo Fernandes (2003), na natureza a combinac¢do de boas caracteristicas
provenientes de diferentes individuos ancestrais pode, as vezes, produzir descendentes "supe-
rindividuos", cuja adaptag@o é muito maior que a de seus ancestrais. Sendo assim, as espécies
evoluem, deixando para seus descendentes caracteristicas cada vez melhores para que esses

consigam garantir a sobrevivéncia no ambiente em que vivem.

Cada individuo possui um grau de aptiddo que define o quao apto e bom ele é levando
tépicos de andlise em conta. Quanto maior esse grau, melhor adaptado e mais propenso a
transmitir boas caracteristicas para seus descendentes ele €, assim como maior € sua chance de
ser selecionado para reproducio, cruzando seu material genético com outro individuo semelhante
em grau de aptidao. A partir desse cruzamento, novos individuos sdo gerados, esses com material
genético de ambos os pais e com uma grande chance de se tornarem melhores que os individuos

da geracdo anterior a suas.

Outra operagdo genética comumente feita € a mutacao, onde, de acordo com uma taxa
pré determinada, individuos sdo escolhidos para terem, outra vez, de acordo com uma taxa, seus

cromossomos alterados, buscando maior grau de aptidao, ou fitness.

Os individuos com menor ou quase nenhum grau de aptidao avaliado serdo descartados
ou ndo serao escolhidos para se reproduzirem. Dessa forma, ao longo das geracdes somente as
melhores caracteristicas serdo repassadas para os individuos melhorando o grau de aptiddo e
gerando cada vez mais "superindividuos". Se bem avaliado, pensado e projetado um AG aplicado
a um problema real tem altas chances de resultar em um 6timo local e consequentemente gerar

solucdes para o tal problema.

O sucesso na utilizacdo de AGs vem da facilidade em manipular os pardmetros e regras
para obtencao de 6timos assim como a possibilidade de aplicagdo em diversas areas, incluindo
aquelas que outros métodos ndo conseguem ou tem dificuldades para resolver. No caso de técnicas
ou algoritmos ja especializados na resolucdo de algum tipo de problema, o AG provavelmente

serd superado na questao de tempo de execucgdo e eficicia, sendo essa uma de suas desvantagens.

Em resumo, os AGs tratam problemas de otimizagdo como um processo em busca da
melhor solu¢ao dentro do possivel conjunto de respostas desses mesmos problemas. Inicia-se
entdo uma espaco de individuos que consistem na populac¢ao inicial. Combinando os melhores
e mais aptos individuos dessa populacdo obtém-se a préxima geragdo, com individuos ainda
melhores que substitui a anterior. Esse ciclo € repetido, sendo que a cada repeti¢ao a populagdo €
refinada gerando novos e cada vez melhores individuos, e, consequentemente, novas e melhores

solugdes para o problema em questdo, culminando com a sua convergéncia.
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A Figura 7 apresenta um fluxograma exemplificando esse processo de repeticao citado

acima.
Inicializar
populacdo
Selecdo
\I, Algoritmo finalizado
Os valores dos individuos
Crossover ¢ a solugdo obtida para o
‘l’ problema em questdo
Mutagao

Figura 7 — Fluxograma de um Algoritmo Genético.

2.3.1 Operadores genéticos

Alguns operadores genéticos sdo mais conhecidos, como o de mutagdo, o de reproducao
e o de cruzamento (crossover). Para este trabalho foram usados os operadores de mutacao de

crossover, pois se aplicavam melhor ao problema apresentado, gerando solugdes satisfatdrias.

Para Medeiros (2005), cruzamento, ou crossover, ¢ um operador baseado na troca de
partes dos cromossomos dos individuos uma vez selecionados para tal operacao, pais, formando-
se duas novas solugdes, filhos. Este processo pode ser observado no exemplo a seguir na Figura

8, onde a soluc¢do estd codificada com alfabeto bindrio.

Individuos antes do Crossover : Resultado apés o Crossover :
Individuo1‘||0‘n‘ﬂ‘(}||||l‘ Filho 1 ‘Il [ ‘ ‘ 1|||1|
|ndividuuz‘|‘|[l‘1‘1o||’1‘ Fimuz‘l‘o[n[n‘o o|||1|

— Ponto de corte _——

Figura 8 — Representagdo crossover.

Para realizar o cruzamento, primeiro € necessdria a escolha, por sorteio, dos cromossomos
c. Em seguida ocorre a realiza¢do ou nao do cruzamento segundo um parametro, denominado
taxa de cruzamento. Deste modo, de acordo com a taxa de cruzamento, pode ocorrer que 0s
cromossomos ¢ sejam repassados sem modificagcdo para a geragdo seguinte, criando filhos f
idénticos a eles. A inten¢do maior do operador de crossover é explorar o material genético

presente na populagio.
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O operador de crossover apresenta algumas variacdes que merecem destaque, ja que € de
fundamental importancia para os AGs. Em Pacheco (1999) s@o descritas as variagdes: a primeira
pode ser chamada de Crossover de Dois Pontos, que executa a recombinagdo de dois individuos
a partir de dois pontos escolhidos aleatoriamente. Este operador é capaz de combinar schemata

com posigodes fixas nas extremidades, como no exemplo da Figura 9.

H, 1 T[22 X X X
H» Z X 1 0 1 X

Figura 9 — Representacdo de Crossover de Dois Pontos (PACHECO, 1999).

A segunda variacdo é chamada de Crossover Uniforme e é capaz de recombinar quaisquer
posi¢cdes entre dois genitores. Este operador utiliza um padrio (palavra bindria) escolhido
aleatoriamente para designar os bits selecionados em cada individuo GG na criag¢@o dos filhos D.

A Figura 10 representa essa selecao e resultado da combinacao.

Gy 1100101
G 0111110
Padrido O1 10100

D 0
|

10111710
D> 110101

Figura 10 — Representagdo de Crossover Uniforme (PACHECO, 1999).

Outro operador genético € o de mutacdo, que € responsavel pela insercdo de pequenas
mudancas aleatdrias nos cromossomos dos filhos. Como no caso dos operadores de cruzamento,
existem vdrios tipos de operadores de mutagao, como Troca de valores, Aritmética e Troca de
posi¢cdes. Porém neste trabalho explora-se o funcionamento do operador de mutacdo do tipo

troca de valores.

No exemplo do trabalho de Burdelis (2009), o operador de mutagcdo por “Troca de
Valores”, uma ou mais posicoes do individuo sdo escolhidas aleatoriamente, e os seus valores
sdo trocados por outros valores pertencentes ao universo de discurso do problema. Por exemplo:

Seja o universo U dado por: U = {x E N}, e um individuo ¢ dado pelo seguinte vetor: i = <1, (2),
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3,4, 5, 6>, (onde o nimero entre parénteses representa a posicao selecionada para a mutagdo),

entdo apds a mutagdo, o novo individuo ¢’ serd dado, por exemplo, por: i’ =<1, (27), 3, 4, 5, 6>.

Por fim, o operador genético de reproducdo, para Medeiros (2005), refere-se ao processo
de selecionar e copiar um determinado cromossomo para a populagdo seguinte de acordo com
sua aptidao. Isto significa que os cromossomos mais aptos t€ém maior probabilidade de contribuir
para a formac¢ao de um ou mais individuos da populagdo seguinte. Existem basicamente os
seguintes métodos: troca de toda populacgdo, troca de toda populacido com elitismo, onde todos
0s cromossomos sdo substituidos, sendo o cromossomo mais apto da populacio corrente copiado
para populacdo seguinte, e troca parcial da populacdo (steady state), onde os M melhores

individuos da populagdo corrente sdo copiados para populagdo seguinte.

2.3.2 Métodos de selecdo

Uma das etapas do AG € o processo selecao. Esse processo depende previamente do
célculo da fitness, uma vez em posse dessa, € possivel determinar quais individuos produzirao
a proxima geracao. A selecdo € um processo onde etapas sdo determinadas em um processo
iterativo (BLICKLE; THIELE, 1996).

O processo de selecao € de fundamental importancia para o AG, segundo Huang e Wang
(2011), pois esse serd usado como referéncia na determinacdo da qualidade dos cromossomos.
Ainda para Shanahan (2000), a melhor geracdo € a geracao que passard pra o proximo método

de selecdo.

Virias técnicas podem ser usadas no processo de selecdo e a melhor serd escolhida
dependendo do problema abordado. Alguns dos métodos de sele¢c@o parental citados no trabalho
de Mohebi, Bouyer e Karimi (2009) sdo:

Meétodo de selecdo da roleta,

Meétodo de selecao local,

Método de selegao de corte,

Método de Selecao por torneio,

Método de Selecao por escalonamento baseado em ranking,

Método de Selecao por amostragem universal estocdstica (SUS).

Para este trabalho o método de selecdo escolhido foi o da roleta, ja que o problema
discutido apresenta valores de fitness estaveis e baixos. Nesse método primeiramente escolhe-se
uma solugdo que seja plausivel de ser recombinada. A func¢do fitness entrega um valor para cada

individuo proporcional ao seu indice de aptiddo, dessa forma, cada individuo da populagdo é
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representado na roleta por uma fatia proporcional ao seu indice de aptiddao com mostra a Figura
11. Nela € apresentado o seguinte exemplo retirado de Herman et al. (2019): 5 individuos fazem
parte da populagdo, cada um tendo seu valor de fitness respectivamente de f(1) = 0.4, f(2) =
0.1, f(3) = 0.16, f(4) = 0.6 e f(5) = 0.5, tendo assim um valor total de fitness de 1.76. Assim,
as probabilidades individuais obtidas sdo p[1] = 0.23, p[2] = 0.057,p[3] = 0.091,p[4] = 0.34 e
pl5] = 0.28.

Oportunidades de cada individuo

P[1] mP[2] mP[3] mP[4] mP[5]

—<

0,057

0,091

Figura 11 — Representacdo de selecio pelo método da roleta.

O préximo passo € a geracdo aleatdria de nimeros [0, 1] para escolher entdo os pais.

Individuos com fatias maiores tem maior chance de serem escolhidos.

2.4 Curvas de Bézier e suas aplicacoes

As curvas de Bézier foram introduzidas em 1962 pelo engenheiro Pierre Bezier com a
intencdo de auxiliar no design e estrutura de veiculos. Atualmente, as curvas, sdo amplamente
usadas em projetos de computagdo grafica e animagdo além de serem comumente utilizadas em
aplicagdes focadas em execucdo de caminhos. Segundo Farin (1983), a curva de Bézier de grau

n pode ser representada como

n

Pioan(t) =Y B t)P; 2.2)

i=0
em que P, representa os pontos de controle assim como P(ty) = Py e P(t,) = P,, B!(t) sdo

um polindmio de Bernstein dado por

t1 —t
t1 — 1o

t—to

)%, ie{0,1,...,n} (2.3)
t —to

Bj(t) = (i) )"
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As curvas de Bézier possuem propriedades tteis e interessantes quando se trata de

planejamento de caminhos. Sao elas:

* Elas sempre passam pelos pontos Fy e P,;

* Elas sempre permanecem dentro do escopo convexo em que consistem seus pontos de

controle;

* Elas sempre tangenciam as linhas que conectam Fy — Pie P, — P, 1em Fye P,

respectivamente.

A constru¢do de uma curva de Bézier cubica resultante do polindmio de terceiro grau é
ilustrada na Figura 12, tendo pontos auxiliares que variam entre os pontos de controle, existindo
pontos Ry e R, que se movem entre os pontos ()y, )1, € ()2 e finalmente o ponto B da curva
resultante varia entre R e ;. Desta forma € possivel construir uma curva ctbica a partir dos
pontos P, Q;, € R; todos variando linearmente em funcio das posi¢des dos pontos de referéncia

e do parametro .

o

2]

o
w

Figura 12 — Construc¢do de uma curva de Bézier de grau 3.

No trabalho de Mohamed, Abdulaziz e Xiaohui (2017) é abordado um tema parecido
com o proposto neste trabalho. Um planejamento de caminho baseado em um algoritmo genético
€ sugerido para trabalhos em cendrios dinamicos chamado de GADPP. Esse método utiliza a
curva de Bézier para refinamento do caminho final gerado de acordo com controle de pontos
identificados previamente. Nesse caso, para a atualizacdo do caminho durante o movimento o
robd recebe um sinal da estacdo base (BS) baseado em alertas que sdo periodicamente acionados
por sensores. Se comparados ao estado da arte de outros métodos, 0o GADPP melhora a perfor-
mance dos robds testados em termos de tamanho e suavidade do caminho, além de obter a rota
mais otimizada. Os resultados obtidos sdo satisfatorios devido, em grande parte, a aplicacao
da curva de Bézier, j4 que essa € a grande responsével pelo processo de suavizacdo obtido no

trabalho citado.
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Um outro exemplo de aplicacdo de curva de Bézier encontrado na literatura no ramo
da robdtica moével € o apresentado no trabalho de Simba, Uchiyama e Sano (2016), no qual
a proposta € a geracdo de trajetorias suaves para robos méveis usando curva de Bézier com
propriedades especificas para o problema abordado. Semelhante ao proposto neste trabalho, a
literatura sugere a adi¢do de pontos de controle, ou auxiliares, para a curva de Bézier a cada

mudanca de direcio, de modo a permitir que os robds realizem curvas mais suaves.
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3 DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo sao mostradas todas as partes do ambiente simulado aplicado no futebol
de rob6 da categoria VSSS assim como ferramentas e o sistema de software utilizado pra o
desenvolvimento deste trabalho. Encontra-se também nesta secdo o desenvolvimento do AG
utilizado para a escolha de caminho e a utiliza¢do de curvas de Bézier para suavizagdo de rotas

geradas.

3.1 Ferramentas

Para o desenvolvimento do proposto englobando execucdo de algoritmos e simulagdes

computacionais foi utilizada uma maquina com as seguintes configuragdes:

e Processador: Intel(R) Core(TM) i7-7500U CPU 2,70GHz (4 CPUS), 2,9GHz;
e Memoria RAM: 8GB;

¢ GPU: NVIDIA GeForce 940MX 2GB de memoria de video.

3.2 IEEE Very Small Size Soccer (VSSS)

Como dito anteriormente no primeiro capitulo, o desenvolvimento do trabalho apre-
sentado se baseia no ambiente VSSS. Com alta dinamicidade e velocidades altas, o VSSS é
muito desafiador e complexo, o que habilita as diversas possibilidades de aplicacdo de técnicas e
abordagens para as dreas do projeto Rodetas que sdo: sistema embarcado que envolve hardware

e firmware e o sistema de processamento externo, que é aprofundado a seguir.

3.2.1 Sistema de processamento externo - VSS-SDK

O VSS-SDK é um projeto open source que possui todos os componentes e aplicagdes
necessarias para simular uma partida de futebol de Robos focado na categoria IEEE Very Small
Size Soccer presente na Competicdo Brasileira de Robética (CBR) e na Competi¢ao Latino-
Americana de Robdtica (LARC). Criado e desenvolvido em C++, tem o intuito principal de
auxiliar equipes iniciantes para que possam participar das competicdes na categoria. E dividido
em trés modulos, que sdo descritos nas subsecdes abaixo, a fim de facilitar a utilizagdo e

instalacdo do projeto.

3.2.2 Mobdulo VSS-Simulator

O VSS-Simulator € o simulador de partidas de futebol para a categoria IEEE Very Small
Size Soccer. Utiliza da biblioteca Bullet Physics apra projetar um universo 30, onde simula de



29

forma realista colisdes fazendo com que os objetos tenham restri¢des cinemadticas e dindmicas. O
VSS-Simulator e o VSS-Vision possuem o mesmo papel de enviar pacotes de estados em tempo

real.

3.2.3 Mobdulo VSS-Viewer

O moédulo VSS-Viewer modulo € um visualizador de estados de jogo, que também
mostra as informacdes de debug. O projeto permite que o usudrio inicie e pause uma partida
no VSS-Simulator com a possibilidade de mudar a posicdao dos robds e da bola. Fortemente
ligado ao VSS-Simulator, o VSS-Viewer € responsavel por mandar um pacote de controle e ao
VSS-Simulator e somente apos isso € iniciada a partida. Para o envio do pacote basta que a tecla
de espaco seja pressionada no VSS-Viewer. O VSS-Viewer recebe os pacotes de estado de jogo,

ouvindo as mensagens do VSS-Simulator e do VSS-Vision.

3.2.4 Mobdulo VSS-Vision

O Modulo VSS-Vision é o responsavel por capturar coordenadas graficas baseadas em um
plano cartesiano dos rob0s a partir da imagem da camera. Utiliza a biblioteca de processamento
de imagem open source OpenCV. O VSS-Vision esta dividido em dois mdédulos, sendo um de
calibragem, onde € possivel calibrar cores, cortar e rotacionar a imagem e um outro, o médulo de
jogo, onde seta-se o padrdo de cada robd, assim como a cor do time. A defini¢do das posicdes dos
robos sdo realizadas a partir do rastreamento das cores calibradas. Ambos 0os mdédulos possuem a

op¢ao de trabalhar com imagens ou com uma camera.

A maior funcdo do VSS-Vision € verificar se a leitura e captura de cores estdo sendo
feitas de maneira correta, para que as estratégias funcionem com os rob0s corretos e suas devidas

posicdes.

Todos os médulos citados anteriormente poodem ser encontrados no VSS-SDK que € um
projeto open source e a equipe Rodetas teve grandes contribui¢des no desenvolvimento do mesmo.

O projeto pode ser acessado no Github através do link https://vss-sdk.github.io/book/general . html.

3.3 Arquitetura de software da equipe Rodetas

A equipe Rodetas faz uso do Suite Development Kit denominado VSS-SDK, citado na
Secdo 3.2.1, que vem sendo desenvolvido, com a ajuda da propria equipe, especificamente para
a categoria IEEE Very Small Size Soccer. Esse Kit fornece um moédulo de visdo computacional
(Moédulo VSS-Vision), um médulo para simulagdo dos robds (Modulo VSS-Simulator) e um

modulo para visualizac¢io de posi¢des e debug (Modulo VSS-Viewer).

A utilizagdo do SDK traz grandes facilidades para a equipe em relagdo a drea de visdao

computacional, evitando o desenvolvimento de algoritmos elaborados, portanto cabe a equipe
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apenas construir os algoritmos de controle, movimentacao dos robds e estratégia de jogo, sendo

assim possivel focar no desenvolvimento.

3.3.1 Estratégia de jogo

A estratégia de jogo da equipe Rodetas € bastante precisa como pode-se ver no trabalho
de Santos (2019):

"O cédigo da estratégia € implementado em C++ com os paradigmas de ori-
entagdo a objeto. O desenvolvimento do algoritmo permite em tempo real a
troca de fungdes entre os jogadores, dando desta forma maior dindmica ao jogo.
As estratégias criadas estdo diretamente ligadas as posi¢cdes dos jogadores e
da bola no campo, criando-se condi¢des e estados que o programa identifica e
gerencia de acordo com o pré estabelecido no cédigo. Deste modo gera-se uma
certa inteligéncia do computador na tomada de decisdes durante a partida.

Neste trabalho, a estratégia de jogo tem o principio de dar a cada robd um
comportamento de: atacante, ou defensor ou goleiro. O atacante sempre buscara
a bola quando essa estiver do meio do campo para frente, a ideia € que o
atacante chegue sempre na bola com sua orientagdo voltada para o centro do
gol, objetivando levé-la até o gol e marcando o ponto. O defensor tem o papel de
se posicionar na linha do meio do campo, acompanhando a bola verticalmente,
e maneira que quando a bola chega até ele, o mesmo faz um giro em torno do
préprio eixo expelindo a bola para frente. Quando a bola estd atrds do meio do
campo, o defensor busca a bola, assim como o atacante, com uma orienta¢do de
chegada mirando o gol adversario. Nesse caso, quando o defensor chega até a
bola ele se torna um atacante e o atacante anterior se torna um defensor. Por
fim, o goleiro apenas fica no gol, protegendo e expelindo a bola da 4rea de gol,
procurando sempre barrar o ataque dos adversarios".

3.3.2 Movimentagdo

A movimentacdo dos robds no campo € crucial para o bom desempenho do time. Um
ponto importante da movimentacio € o planejamento da trajetdria que o robd deve executar nas
diferentes situagdes de jogo. Por ser o topico principal abordado neste trabalho, o planejamento
de rotas, assim como a movimentagao do robd pelo campo, serdo discutidos nas secdes que se

seguem, 3.4 e 3.5.

3.4 Algoritmos genéticos no planejamento de rotas

Para o planejamento de caminhos dos robds diferenciais da equipe Rodetas em campo
este trabalho utiliza de uma combinacao de técnicas envolvendo algoritmos genéticos e curvas
de Bézier. Nesta secdo serd discorrido sobre as etapas de implementacdo do Algoritmo genético

aplicado ao tragado de caminho.

Definidos previamente pela estratégia, os pontos iniciais e finais de uma rota sao enviados
para o médulo de movimentacdo. Este, por sua vez, tem a responsabilidade de determinar o
melhor percurso entre esses dois pontos € a maneira como o robd o fard. Para a execucao dessa

tarefa o seguinte algoritmo genético foi definido com as seguintes caracteristicas.
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3.4.1 Representacdo do ambiente

O ambiente € o espago onde tanto o robd quanto os obstdculos coexistem. Para este
trabalho foi utilizada a abordagem de Song, Wang e Sheng (2016), que propde a divisao do
campo em células de 10 cm x 10 cm que compdem um grid de tamanho M x N, sendo M e
N dependentes do tamanho total do ambiente. Esta abordagem de representacao simplifica a
codificacdo dos individuos do problema, uma vez que qualquer posi¢do do campo pode ser
representada por um Unico ndmero. Tomando como exemplo um grid de tamanho 10 x 10,
tem-se as células representadas por nimeros de 0 a 99. Um grid de tamanho 15 = 13 foi definido,
ja que o campo da modalidade VSSS, na qual a equipe Rodetas compete, possui dimensdes de
150 em x 130 em. Com isso, qualquer posicdo do campo pode ser representada por um nimero

entre 0 e 194 (195 células), como pode ser visto na Figura 13.

Grid de um campo 15x13

0 1 2 3 4 5 6 T 8 9 10 " 12 13 14

30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44
45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59
60 61 62 63 G4 65 66 67 68 69 70 71 72 73 T4
5 8 I 78 79 80 81 82 83 84 85 86 87 88 89
90 91 92 93 94 95 96 97 98 99 100 101 102 103 104
105 106 107 108 109 110 m 12 13 14 15 116 17 118 119
120 121 122 123 124 125 126 127 128 128 130 131 132 133 134
135 136 137 138 139 140 141 142 143 144 145 148 147 148 149
150 151 152 153 154 155 156 157 158 158 160 161 162 163 164
185 166 167 168 1689 170 17 172 73 174 175 178 177 178 179

180 181 182 183 184 185 186 187 188 189 180 191 182 183 194

Figura 13 — Grid 15 x 13.

Além disso, a Figura 14, mostra a demarcagio do grid sobre campo. A Figura 15 traz
o grid que representa a Figura 14 com os robds como obstaculos e a bola como objetivo. O
contetdo de cada célula representa se ela estd ocupada ou nao, sendo 0 a representacao da célula
vazia e 1 a representacdo da célula ocupada, ou seja, hd um obstdculo naquela posi¢cdo. Ainda, a

célula definida como objetivo possui o valor 2 em seu conteudo.
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Figura 15 — Campo representado como grid com células demarcadas.

3.4.2 Definicdo dos individuos

Tendo como base o grid definido na Secdo 3.4.1, pode-se estabelecer o individuo do
problema a ser resolvido. Cada individuo é representado por um caminho partindo do ponto
inicial, que € a posicao inicial do robd, e finalizando no objetivo recebido pelo médulo de

estratégia. Dessa forma, cada um deles é composto por uma sequéncia de nimeros do grid
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demarcando cada célula a ser percorrida pelo robd durante seu trajeto. Por sua vez, cada célula
dessa sequéncia representa um cromossomo do individuo. Na Figura 16 pode ser visto um
caminho que se inicia na célula de nimero 48 e termina na célula de ntimero 70, passando pelas

células 49, 50, 51, 52, 53, 54 e 55. Assim, este individuo é representado como:

i = [48,49,50,51, 52, 53, 54, 55, 70] 3.1)

Grid de um campo 15x13

0 1 2 3 4 5 6 T 8 9 10 1 12 13 14
15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29
30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44
45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59
60 61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 Il 2 73 T4
75 B 7 78 79 80 81 82 83 84 85 86 87 88 89
90 91 g2 93 94 95 96 97 98 99 100 101 102 103 104
105 106 107 108 109 110 111 112 113 114 115 116 17 18 119
120 121 122 123 124 125 126 127 128 129 130 131 132 133 134
135 136 137 138 138 140 141 142 143 144 145 146 147 148 149
150 151 152 1583 154 155 156 157 158 159 160 181 162 163 164
165 166 167 168 168 170 171 172 173 174 175 176 177 178 179
180 181 182 183 184 185 186 187 188 189 180 191 192 193 194

Figura 16 — Representacdo de uma rota a ser percorrida.

Como o VSS-Viewer entrega para o cddigo as coordenadas do robo e da bola no formato
cartesiano € necessdrio converter essas coordenadas para o formato de representacdo adotado

pelo grid. Esta conversao € denotada por:

celula = [%j + (L%J x 15) —1 (3.2)

em que P, e P, em cm, representam as coordenadas cartesianas X e Y do ponto a ser convertido.

Em contrapartida, o médulo de controle necessita que o caminho tragado esteja em
coordenadas cartesianas para que seja possivel conduzir de maneira adequada o robo. Para tal, é
preciso que o nimero de uma célula do grid seja convertido de volta para a forma cartesiana.

Esta conversao € denotada por:

P, = (celula%15) x 10+ 5 (3.3)
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2 P,
P, = Lg X (1 + celula — 1—S)J (3.4)

em que P, e P, em cm, representam as coordenadas cartesianas X e Y do ponto jd convertido.

Vale ressaltar que ao converter um nimero de uma célula para coordenadas cartesianas obtém-se o

ponto central dessa célula, podendo assim haver truncamentos que ndo impactam negativamente

o desenvolvimento deste trabalho, uma vez que o caminho tracado € suavizado corrigindo

quaisquer desvios.

3.4.3 Definicao do algoritmo genético

Este trabalho aborda um algoritmo genético envolvendo as etapas de:

Defini¢ao de parametros do algoritmo;

Inicializacdo da populagio;

Classificacdo e ordenacdo da populagdo inicial (calculo de fitness);

Sele¢do de individuos a serem mutados e sele¢do de pais para cruzamento (wheel selection);
* Operacao genética de mutagio;

* Operacdo genética de cruzamento;

Classificacgdo por elitismo.

O pseudocddigo das etapas apresentadas € exibido no algoritmo 1, que € detalhado no

decorrer do trabalho.

Algorithm 1 Estrutura geral do algoritmo genético

Entrada: Posicdo do robd, objetivo, representagdo do campo em forma de grid
Saida: Caminho representado por um vetor de células do grid

1:

—_
—_— O

R A

Defini¢cao de parametros

Inicializacdo da populacdo

140

enquanto ¢ < Numero de geracdes & !Critério de parada faca
Calcula fitness da populagdo atual e ordena ascendentemente
Realiza crossover
Realiza mutagao
Calcula fitness dos novos individuos gerados
Remove piores individuos

fim enquanto

: Retorna melhor individuo da populacio final
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3.4.3.1 Defini¢ao de parametros do algoritmo genético

Como primeira etapa de um algoritmo genético € importante definir os parametros que
serdo utilizados de maneira precisa, de forma que esses colaborem para a convergéncia da

solug@o da forma mais otimizada.

Para defini¢do dos parametros de taxa de crossover, mutagdo e tamanho da populagdo
este trabalho utiliza uma abordagem que foca em executar multiplas vezes o0 mesmo algoritmo
variando os parametros e verificando qual deles fornece melhor desempenho. A apresentacdo

detalhada dessa etapa se encontra no capitulo 4 na secdo 4.1.

Visando um melhor tempo de execu¢dao do AG, ou seja, menor, foram utilizados alguns
critérios de parada para o algoritmo. O primeiro deles, determina um nimero maximo de
geragdes. Caso o algoritmo chegue a 100 geragdes o melhor caminho atual € retornado e ele ndo
prossegue com a execu¢do. O segundo critério, que € o critério de convergéncia, considera que
caso o melhor caminho de uma geracdo seja menor ou igual a 120% da distancia em linha reta
da posicao inicial até o objetivo o algoritmo cessa sua execucao retornando esse individuo. A
equagdo 3.5 apresenta como o cédlculo da menor distancia entre dois pontos, A e B, dentro do
campo € efetuado e a Figura 17 mostra a representacdo grafica do calculo utilizado, sendo a linha
na cor verde a menor distancia e as linhas na cor vermelha, as distancias nos €ixos x e y entre os

mesmos pontos.

dist = /D2 + D2 (3.5)

Na Equacdo 3.5, D, representa, em cm, a distdncia de A para B no eixo x, D, a distincia,

em cm, de A para B no eixo y e dist, também em cm, a menor distancia entre esses pontos.

Figura 17 — Representacdo da menor distancia entre o ponto A e B.



36

3.4.3.2 Inicializacdo da populacdo

Em posse da posi¢do inicial e do objetivo a ser atingido sdo gerados aleatoriamente
caminhos validos, ou seja, individuos. Para garantir a validade desses caminhos parte-se da
célula inicial, que representa a posi¢ao atual do robd, confere-se todas as células vizinhas desta
que ndo estejam ocupadas e sorteia-se uma das op¢des. A opg¢ao sorteada € adicionada ao vetor
que representa o caminho. Faz-se isso até que o objetivo seja alcangado, gerando assim, um

caminho valido e continuo.

Alguns critérios foram adotados para garantir que /oops infinitos ndo acontecam, que
o objetivo seja sempre alcangado e que alguns individuos sejam descartados previamente por

invalidez:

* Para assegurar que nenhum individuo demore muito a atingir seu objetivo, qualquer um

que ultrapasse o tamanho de 100 células € descartado;
* Células duplicadas no vetor que representa o caminho ndo sao aceitas;

* Caso uma célula esteja rodeada de cé€lulas ja visitadas o caminho torna-se invidvel. Para
contornar essa condi¢ao exclui-se a célula atual e sorteia-se outra respeitando o critério

apresentado anteriormente de vizinhos vélidos;

* Se durante a constru¢do de um caminho ocorrerem mais de 200 movimentos, sejam esses

de inser¢do ou remocgdo de células, o individuo € descartado.

O pseudocodigo da geragdo da populacdo inicial € apresentado no algoritmo 2 a seguir.

3.4.3.3 Calculo e defini¢do de regras da fitness

Para avaliar cada individuo esse trabalho propde a criacdo de uma fungdo capaz de
mensurar seu desempenho diante do objetivo estabelecido. Cada individuo € iniciado com 1000

pontos de fitness e esse valor € decrementado de acordo com as seguintes condicoes:

* Para cada célula visitada pelo caminho 4 pontos sdo descontados, para que assim, caminhos
menores, ou seja, mais rapidos, sejam valorizados em detrimento de caminhos maiores e

mais longos;

* Caso a célula visitada esteja ocupada, 6 pontos sdo perdidos. Dessa forma, a penalidade é

aplicada a caminhos que contenham obst4culos, evitando colisdes.

Ap6s a avaliagdo de todos os individuos a populacdo € ordenada de forma ascendente.

Com isso, o algoritmo 3 descreve a forma adotada para célculo da fitness.
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Algorithm 2 Inicializac¢do de individuos

Entrada: Posicdo do robd, objetivo

Saida: Grupo de individuos
1: Inicializa vetor de individuos vazio como poplInicial
2: 1+ 0
3: enquanto ¢ < Tamanho da populacao faca

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24
25:
26:
27:
28:
29:

e A AN

j+0
fimDoCaminho < falso
deletaCaminho < falso
numeroDeM ovimentos < 0
Inicializa vetor V' vazio para representar individuo atual
Adiciona posi¢do inicial a V'
enquanto fimDoCaminho = falso faca
Obtém vizinhos da ultima posicao de V'
se Encontrou vizinhos entao
Escolhe aleatoriamente um dos vizinhos encontrados
Adiciona a célula sorteada a V'
senao
Remove a tltima posi¢do de V'
fim se
se Ultima posi¢do de V' = Objetivo entiio
fimDoCaminho < verdadeiro
fim se
se Tamanho de V' > 100 | numeroDeM ovimentos > 200 entao
fimDoCaminho < verdadeiro
deletaCaminho < verdadeiro
141—1
fim se
se deletaCaminho = falso entao
Adiciona v a popInicial
fim se
fim enquanto

30: fim enquanto
31: Retorna poplInicial
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Algorithm 3 Célculo da fitness

Entrada: Representacdo do campo em forma de grid

Saida: Grupo de individuos ordenados ascendentemente pela fitness
1: para Cada individuo ¢ da populagao faca

2: total Fitness < 1000

3: para Cada célula c de i faca

4: total Fitness < total Fitness — 4

5: se grid[c] = 1 entdo

6: total Fitness < total Fitness — 6
7: fim se

8: fim para

9: fitness[i| = total Fitness
10: fim para
11: Ordena populagdo ascendentemente baseada na fitness
12: Retorna populaciao ordenada

3.4.3.4 Crossover

Visando uma maior diversidade da populacdo e a garantia de que os melhores individuos
possam se tornar ainda melhores o operador genético de crossover foi proposto como no
algoritmo 4. Dois individuos da populagdo, que tenham no minimo uma célula em comum, sdo
selecionados através do método da roleta, citado na se¢do Algoritmos genéticos. De acordo com
os parametros previamente definidos na secdo Defini¢do de parametros do algoritmo genético
tem-se a quantidade de novos individuos que serdo gerados nesse método, e para cada novo

individuo dois novos pais sdo selecionados.

3.4.3.5 Mutagdo

Outra maneira de diversificar a populacdo € através da mutacdo. Por ela, inserimos
novas informagdes aos cromossomos de um individuo também de acordo com parametros pré
determinados. Para este trabalho a operacdo de mutacdo realizada € especifica frente ao problema
apresentado, uma vez que a partir de um cromossomo sorteado do individuo substitui-se todos

0s outros cromossomos subsequentes. O algoritmo 5 explicita a mutacdo proposta.

3.4.3.6 Elitismo

ApO6s as operagdes genéticas citadas anteriormente, a populacdo € novamente avaliada.
Como novos individuos foram adicionados, o tamanho da populagdo excede o parametro definido
na secao Defini¢do de parametros do algoritmo genético. Para que a populagdo retome o seu
tamanho correto os piores individuos da geragdo atual, de acordo com a fitness, sao removidos,

dando inicio assim a préxima geracao.
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Algorithm 4 Crossover

Saida: Adicdo de novos individuos na populagdo

1

[ NS NS T NS T NG R NS I NS I e N e T e e e e e T
AN S sl B A U >l

eI ARERD

. totalCrossover < tamanhoDaPopulacao x taxaDeCrossover
10
enquanto ; < totalCrossover faca
Seleciona primeiro pai pelo método da roleta
Seleciona um cromossomo m do primeiro pai de forma aleatéria
encontrouSegundoPai < falso
73«0
enquanto encontrouSegundoPai = falso faca
Seleciona segundo pai pelo método da roleta
se Segundo pai possuir 0 cromossomo m entao
primeiraM etade <— células anteriores ao cromossomo m do primeiro pai
segundalMetade <— células posteriores ao cromossomo m do segundo pai
novolndividuo <— primeiraMetade + seqgundaM etade
Adiciona novolndividuo a populacdo
encontrouSegundoPai < verdadeiro
senao
Descarta segundo pai
j—g+1
se j > 4 entao
encontrouSegundoPai < verdadeiro
1+1—1
fim se
fim se
fim enquanto
: fim enquanto
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Algorithm S Mutacgao

Entrada: Objetivo

Saida: Adicdo de novos individuos na populagio
1: total Mutacoes < tamanhoDaPopulacao * taxaDeMutacao
2: 140
3: enquanto ¢ < total Mutacoes faca

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24
25:
26:
27:
28:
29:
30:

R A

Seleciona individuo V' pelo método da roleta
Seleciona um cromossomo m de V' de forma aleatéria
Exclui todos os cromossomos a partir de m até o final de V'
73«0
fimDoCaminho < falso
deletaC'aminho + falso
numeroDeM ovimentos < 0
enquanto fimDoCaminho = falso faca
Obtém vizinhos da ultima posicdo de V'
se Encontrou vizinhos entao
Escolhe aleatoriamente um dos vizinhos encontrados
Adiciona a célula sorteada a V'
senao
Remove a tltima posi¢do de V'
fim se
se Ultima posi¢do de V' = Objetivo entiio
fimDoCaminho < verdadeiro
fim se
se Tamanho de V' > 100 |l numeroDeM ovimentos > 200 entao
fimDoCaminho < verdadeiro
deletaCaminho < verdadeiro
141—1
fim se
se deletaCaminho = falso entao
Adiciona v modificado a populacao
fim se
fim enquanto

31: fim enquanto
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3.5 Curva de Bézier na suavizacao de rotas curvilineas

A fim de suavizar o caminho gerado pelo algoritmo genético proposto neste trabalho,
o cdlculo da curva de Bézier aplicada € apresentada pelo algoritmo 6. Inicialmente verifica-se
todos os pontos onde ocorre mudanca de direcdo no caminho recebido. Cada ponto em que essa
mudanga acontece € considerado um ponto auxiliar e € adicionado a um vetor. Apds detectar
todas as mudancas a curva de Bézier de grau n igual ao nimero de pontos auxiliares € calculada

e retornada.

Algorithm 6 Definicdo da curva de Bézier
Entrada: Caminho gerado pelo algoritmo genético
Saida: Curva de Bézier do caminho recebido

1: pontosAuziliares < [|
2: para Para cada célula do caminho faca
3 se Verifica se houve mudancga de direcao entao
4 Adiciona célula a pontosAuziliares
5 fim se
6: fim para
7
8
9

: n < tamanho de pontos Auxiliares
: Gera Curva de Bézier de grau n a partir de pontosAuziliares
: Retorna a curva gerada
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4 RESULTADOS

Para avaliar o desempenho do planejador e das técnicas aplicadas foram feitos varios

experimentos com diversas situacdes simuladas.

4.1 Avaliacao de parametros

Inicialmente, a fim de identificar o melhor tamanho da populac¢ao inicial, tendo como
parametro de avaliacdo o tempo de execucao e fitness, foi realizado um teste da seguinte forma:
as taxas de mutacgdo e crossover foram fixadas em respectivamente, 0, 15 e 0, 8, e o algoritmo
genético foi executado um total de 18 vezes, variando em cada execugdo o tamanho da populagdo
inicial, partindo de uma populacdo com 10 individuos e incrementando este valor em 5. As

Figuras 18 e 19 apresentam os resultados obtidos.

1z
11 A

=
=]

tempo de execucao (s)

L= e S R O = L= -

10 20 30 40 50 (] 70 80 90 100
tamanho da populacio

Figura 18 — Avaliacdo do tamanho populacao inicial x tempo de execu¢do do AG.

Na Figura 18 tem-se o gréfico resultante da comparacao entre tamanho da populagdo e
tempo de execugdo do algoritmo. A irregularidade do gréifico pode ser explicada devido ao fato
de que nem sempre grandes nimeros de individuos na populacdo levam a um grande tempo de
execuc¢do, ja que uma vez atingida a configuracao ideal, a convergéncia do AG € mais rdpida. Na
Figura 19 tem-se, por sua vez, o grafico resultante da comparacao entre tamanho da populacio e

fitness de cada individuo.

Com isso, apds a andlise dos graficos gerados, pode-se extrair o valor ideal para o
parametro tamanho da populagdo: 50. Pela Figura 18 percebe-se que existem alguns valores que

fazem o AG executar com baixo tempo como por exemplo os valores 50, 70 e 90. Porém, ao
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Figura 19 — Avaliacdo do tamanho populacao inicial x tempo de execu¢do do AG.

analisar-se a Figura 19 vé-se que a performance do AG com o valor 50 representando o tamanho

da populagdo foi a melhor, ou seja, obteve o maior valor de fitness.

Outro parametro que precisou ser definido foi a taxa de mutacao. Para isso, fixou-se o
tamanho da populagdo em 50, por ser o melhor valor apds avaliados os graficos das figuras 18 e
19 apresentados anteriormente € a taxa de crossover em 0, 8 e variou-se a taxa de mutagdo de
0,05 a 0,9, incrementando 0, 05 em cada iteragdo. Foram entdo gerados outros graficos de taxa
de mutagdo x tempo de execugdo e taxa de mutacdo x fitness do melhor individuo mostrados

respectivamente nas Figuras 20 e 21.

2000

T
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Figura 20 — Avaliacao de taxa de mutagdo x tempo de execucao do AG.

Na Figura 20 nota-se que um alto valor de taxa de mutacdo culmina em um tempo de
execucdo extremamente elevado, por ser uma operacdo de grande custo computacional. Em

contra partida, com a configuracao ideal do parametro o tempo de convergéncia € baixo.



44

880 1

975 1

970 1

965 1

900 4

955 4

fitness do melhor individuo

950 -

0z 04 06 0.8
taxa de mutacao

Figura 21 — Taxa de mutagdo do AG x fitness do melhor individuo.

A Figura 21 apresenta a variacao da fitness do melhor individuo em func¢do da variagdo
da taxa de mutagdo. Percebe-se que uma maior taxa de mutacdo nem sempre significa um melhor
desempenho do AG, uma vez que essa operacao genética pode acabar manipulando melhores

individuos da populagdo e levando-os para mais longe da convergéncia.

Apos a andlise, chegou-se a conclusiao que a melhor taxa de mutagao para o problema
abordado nesse trabalho foi a de 0, 1, pois apesar de diversas taxas apresentarem baixo tempo de

execucdo, essa foi a que apresentou a melhor fitness comparada as demais candidatas.

As Figuras 22 e 23 representam os graficos que foram utilizados para a avaliacdo da
melhor taxa de crossover. Nelas pode-se ver respectivamente a comparagdo de taxa de crossover

em relagcdo ao tempo de execucao do AG e taxa de crossover em relacdo a fitness.

tempo de execucao (s)
= = Pt (] L Ly
= N =T

[=]
(%3]

[=]
=]

02 04 06 08
taxa de crossover

Figura 22 — Avaliacao de taxa de crossover x tempo de execucdo do AG.
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Figura 23 — Taxa de crossover do AG x fitnes do melhor individuo.

Para a avaliagcdo e geracdo dos graficos apresentados acima fixou-se o tamanho da
populacdo em 50 e a taxa de mutacdo em 0, 1. Como resultado obteve-se o valor de 0, 4 para
melhor taxa de crossover por ser a taxa com o menor tempo de execugdo € a0 mesmo tempo

maior fitness.

Vale ressaltar que a defini¢do inicial dos parametros foi feita de acordo com a literatura,
baseando-se na abordagem de Carvalho (2017), que propde a fixacdao de parametros a fim
de definir o tamanho da populac¢do inicial e posteriormente, utilizando o valor encontrado, a

definicao dos demais.

4.2 Execucao do algoritmo genético

Tendo definidos os pardmetros na secdo Avaliacdo de parametros foi possivel executar o
algoritmo genético proposto. Diante do cendrio onde deseja-se levar o robd até a bola, a Figura

24 mostra a saida do AG, ou seja, o caminho gerado.

O caminho apresentado em verde possui curvas muito bruscas, de 45 ou 90, além de dar
algumas voltas um pouco mais longas que o necessdrio. Isso acontece devido a mudanca de
direcdo durante o tragcado do caminho através do grid. Para resolver esse problema, foi proposta
a utilizacdo da curva de Bézier, que busca suavizar o caminho gerado. A Figura 25 mostra em

vermelho o caminho obtido apds a aplicagdo do algoritmo 6 descrito na se¢do 3.5.

Para calcular o tempo de execucdo do algoritmo foi considerada a média dos tempos de
50 execugdes, com robd e bola em posicdes variadas. O valor obtido foi de 1, 59 segundos, o
que dado o cendrio altamente dinAmico pode representar um possivel ponto de melhora, ja que
idealmente esse tempo deveria ser de no maximo 0, 5 segundos, pois € o tempo em que ocorre

a troca de pacotes entre o simulador e o cddigo da equipe. O resultado apresentado no grafico
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Figura 24 — Caminho gerado pelo AG.

N\
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Figura 25 — Caminho gerado pelo AG antes e ap6s aplicacao da Curva de Bézier.
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da Figura 26 é visivelmente reflexo da aleatoriedade, uma vez que para solucionar o mesmo

problema tem-se uma grande varia¢ao de tempos de convergéncia.
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Figura 26 — Tempo de execucdo do AG.
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foi apresentado de maneira geral o desenvolvimento de robds diferenciais
futebolistas para a categoria IEEE Very Small Size Soccer. O foco do trabalho foi o desen-
volvimento e aplicagdo de técnicas de planejamento de caminho para o seguimento. Uma vez
definidos os pontos inicial e final pelo médulo de estratégia, o algoritmo genético apresentado
neste trabalho acompanha a proposta de Song, Wang e Sheng (2016) e € responsdvel por respon-
der com a melhor rota entre esses pontos, deixando o robd em melhor condicio para alcancar seu
objetivo. Posteriormente, ainda faz-se a utilizacdo de curvas de Bézier para suavizar o caminho,

deixando o robd com mais dinamicidade e movimentos menos roboticos.

Dada a importancia do planejamento de caminhos no ramo da robdtica mével, esse
trabalho atendeu aos objetivos propostos, criando um planejador de caminhos eficiente que
calcula a melhor rota para o robd, dando a ele a capacidade de planejar os seus movimentos de

maneira mais otimizada e exata.

Este trabalho indica a possibilidade de utilizar o algoritmo genético desenvolvido aliado
as curvas de Bézier, como um planejador para robds futebolistas, j4 que o mesmo tende a
encontrar o caminho 6timo até o objetivo, principalmente em situacdes em que a regido livre

para se locomover é pequena.

Como sugestdes de trabalhos futuros propde-se a implementa¢do de um novo controle
de posic¢do para o robd, de modo que o mesmo possa seguir o caminho planejado previamente e
um controle embarcado de velocidade. Também € interessante notar que o trabalho abre espaco
para novos testes envolvendo modificagdes nos parametros, o que pode influenciar no tempo
de execucdo do AG, ja que em cendrios realistas e competitivos as tomadas de decisdo do robd
precisam ser extremamente rapidas para que esse possa alcangar seu objetivo antes que seu

adversario.
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